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Resumen

Ante el crecimiento exponencial del volumen de datos, la seleccidén de caracteristicas es indis-
pensable, pero la complejidad cuadratica O(n? - m) de los algoritmos basados en vecindarios,
como ReliefF, resulta insostenible a gran escala, tanto en computo como en consumo energéti-
co, en contra de los principios de la IA Verde. Este trabajo propone dos variantes que reducen
drasticamente ese coste sin alterar el criterio de relevancia, conservando la capacidad de Re-
liefF para detectar interacciones entre variables. HNSW-ReliefF sustituye la basqueda exacta
de vecinos por consultas de coste sublineal sobre un indice de grafo navegable jerarquico
(HNSW), y Proto-ReliefF comprime el conjunto de entrenamiento en un niimero acotado de
prototipos representativos mediante clustering. Sobre datos de hasta millones de instancias,
donde ReliefF es inviable, ambas logran aceleraciones de mas de dos 6rdenes de magnitud y
reducen las emisiones en méas de un 30%, manteniendo una calidad de seleccion estadistica-

mente equivalente a la del algoritmo original.

Abstract

Given the exponential growth in data volume, feature selection is indispensable, yet the
quadratic complexity O(n? - m) of neighbourhood-based algorithms such as ReliefF is un-
sustainable at scale, both in computation and energy consumption, against the principles of
Green Al. This work proposes two variants that drastically reduce that cost without alter-
ing the relevance criterion, preserving ReliefF’s ability to detect feature interactions. HNSW-
ReliefF replaces the exact nearest-neighbour search with sublinear-cost queries over a Hierar-
chical Navigable Small World (HNSW) graph index, and Proto-ReliefF compresses the training
set into a bounded number of representative prototypes through clustering. On datasets of up
to millions of instances, where ReliefF is infeasible, both achieve speed-ups of more than two
orders of magnitude and cut emissions by over one third, while keeping a selection quality

statistically equivalent to that of the original algorithm.
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Capitulo 1

Introduccion

A Ciencia de Datos y la Inteligencia Artificial (IA) han vivido una transformacién total
L en la ultima década. Ya no se sufre por la falta de datos, ahora el reto es procesar tal
cantidad de informacion de forma eficiente. Cada dia se afrontan conjuntos de datos que cre-
cen de forma constante tanto en volumen como en dimensionalidad, aumentando la aparicion
del fenémeno conocido como “maldicién de la dimensionalidad” [2]. Un ejemplo ilustrativo
son las plataformas de video o e-commerce, donde miles de productos y usuarios generan mi-
llones de interacciones diarias. Procesar tales magnitudes de informacién puede llegar a ser
inasumible si no se hace una gestion precisa de qué variables tienen realmente relevancia. En
estos entornos de dimensionalidad tan alta, muchos de los datos capturados podrian ser ruido
o informacién redundante con otras variables y, dichos atributos, pueden llegar a entorpe-
cer el aprendizaje de los modelos. Es por eso que, antes de aplicar cualquier arquitectura de
aprendizaje automatico, es critico el preprocesado del dato.

Dentro del grupo de técnicas de preprocesamiento, la Seleccién de Caracteristicas (Feature
Selection) [3] es un mecanismo 1til para reducir la complejidad del espacio de busqueda. Las
técnicas existentes se agrupan en tres familias segin su relacién con el modelo de aprendi-
zaje [3]: los filtros, que valoran la relevancia de cada variable mediante criterios estadisticos
independientes del clasificador; los métodos embebidos, que integran la seleccion dentro del
propio entrenamiento del modelo; y los wrappers, que utilizan el rendimiento de un clasifica-
dor como criterio para evaluar subconjuntos de variables. De las tres familias, los filtros son
los méas adecuados cuando el volumen de datos es elevado, al no depender de un clasificador,
evitan el coste de entrenar el modelo de forma repetida y ofrecen un preprocesado mas rapido,
escalable y reutilizable con cualquier modelo posterior. Por ese motivo, este trabajo se centra
en la familia de filtros, entre los que destacan los métodos que se basan en instancias y, mas
especificamente, la familia Relief (entre cuyos métodos se encuentra ReliefF), ampliamente
estudiada en la Ciencia de Datos. Esta familia de métodos esta especialmente valorada por su

capacidad de captar dependencias no lineales, aunque su adaptacion a los actuales entornos



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Big Data se ve frenada por un coste computacional que crece de forma cuadratica a medi-
da que aumenta el nimero de muestras. En problemas reales, esto se traduce en tiempos de
ejecucion prohibitivos y en un consumo de recursos hardware dificilmente asumible. El pro-
cesamiento de tales cantidades de informacién genera una huella energética de gran calibre,
que obliga a replantear el disefio de los algoritmos teniendo en cuenta el impacto ecologico
de estos procesos.

Como se ha mencionado anteriormente, se debe considerar que este coste computacio-
nal no es solo temporal, sino que conlleva un impacto ambiental que a menudo se ignora. La
preocupacion por el impacto ecoldgico de la Inteligencia Artificial ha dado lugar a un movi-
miento emergente conocido como IA Verde [4], donde se considera el desarrollo de modelos
y técnicas que mantengan un buen equilibrio entre la precisién de los métodos y la eficien-
cia energética. Diversos estudios recientes han cuantificado el impacto ambiental de entrenar
modelos complejos. Strubell et al. [5] estimaron que el entrenamiento de grandes modelos
de lenguaje puede generar hasta 284 toneladas de CO2 equivalente, aproximadamente cinco
veces las emisiones totales de un automévil durante su vida atil, mientras que trabajos poste-
riores han documentado que modelos como GPT-3 produjeron mas de 500 toneladas de CO»
durante su entrenamiento [6]. Con estos datos se puede afirmar que optimizar la fase de se-
leccidn de caracteristicas no solo acelera el preprocesado, sino que contribuye directamente a
la reduccion del coste energético del procesamiento realizado por un modelo de Aprendizaje
Automatico.

Este trabajo se centra en solucionar esta problematica mediante el disefio, implementacién
y evaluacion de dos estrategias de optimizacion del algoritmo ReliefF. La primera estrategia
emplea estructuras de indexacion basadas en busqueda aproximada de vecinos mas cercanos
(Approximate Nearest Neighbors, ANN), especificamente mediante el algoritmo HNSW (Hie-
rarchical Navigable Small World) [7], que permite reducir la complejidad de la biisqueda de
vecinos de O(n?) a O(nlogn) con un error reducido y controlado. La segunda estrategia se
fundamenta en la seleccion de prototipos representativos del conjunto de datos [8], reducien-
do asi el espacio de busqueda sin comprometer significativamente la calidad de la evaluacion
de caracteristicas. Ambas aproximaciones son evaluadas a partir de tres bases: la calidad de
la seleccion (mediante métricas de clasificacion), la robustez ante perturbaciones (inyeccién
controlada de ruido) y la escalabilidad computacional.

Conviene sefnalar que este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se enmarca en la secciéon de
desarrollo de algoritmos que sean eficientes energéticamente y ha contado con el apoyo de
un contrato de la “Catedra Inditex-UDC de IA en Algoritmos Verdes”. Como muestra del com-
promiso con una investigacion transparente y reproducible, se ha liberado el codigo fuente

desarrollado como software libre y se encuentra disponible en el repositorio de GitHub'.

"https://github.com/nicolasallerponte/ReliefF-Optimization
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.1. Objetivos del proyecto

1.1 Objetivos del proyecto

Teniendo en cuenta el contexto descrito, se presentan a continuacién los objetivos que

estructuran este trabajo.

1.1.1 Objetivo principal

El objetivo principal de este trabajo es disefiar, implementar y evaluar versiones soste-
nibles de ReliefF que mantengan una calidad en la seleccion de caracteristicas similar a la
version original del método, pero reduciendo de forma significativa tanto su coste compu-

tacional como el consumo energético asociado al proceso de seleccién de las caracteristicas.

1.1.2 Objetivos especificos

Este objetivo general se desglosa en las siguientes metas de investigacion, siendo también

las distintas fases del trabajo realizado:

« Comprender en profundidad el funcionamiento de ReliefF y sus variantes, asi como sus
limitaciones en términos de complejidad computacional en escenarios de alta dimen-

sionalidad y grandes volumenes de datos.

« Diseflar e implementar una variante de ReliefF basada en estructuras de busqueda apro-
ximada de vecinos méas cercanos, empleando indices del tipo HNSW con el objetivo de

reducir el coste de la biisqueda de vecinos manteniendo una alta precision.

« Diseflar e implementar una segunda variante de ReliefF basada en prototipos, en la
que se sustituyan las instancias originales por un conjunto reducido de representantes
de modo que se disminuya el tamafio efectivo del conjunto de datos sin una pérdida

significativa de la informacién disponible.

« Estudiar la robustez de las variantes propuestas frente a distintos tipos de ruido, anali-
zando como se ve afectada la capacidad tanto de ReliefF como de las variantes propues-

tas para identificar atributos relevantes en este tipo de entornos.

« Analizar la escalabilidad de las implementaciones desarrolladas en términos de tiem-
po de ejecucién y uso de recursos, utilizando conjuntos de datos de tamario creciente,

comprobando su viabilidad en estos problemas de gran escala.

1.2 Planificacion y costes del proyecto

El desarrollo de este TFG se estructurd en seis fases aproximadamente secuenciales, re-

presentadas en el diagrama de Gantt de la Figura 1.1.
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1. Revision bibliografica: Estudio de ReliefF y sus variantes, algoritmos de bisqueda

aproximada de vecinos y técnicas de seleccién de prototipos.

2. Diseilo de variantes: Definicién teédrica y cédigo de HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF,

con identificacién de los hiperparametros criticos de cada una.

3. Implementacion base: Integracion de ReliefF mediante skrebate y primera version

funcional de las variantes sobre conjuntos de datos de referencia.

4. Optimizacion y evaluacion: Grid search de hiperparametros, pruebas de robustez

frente a ruido y analisis de escalabilidad.

5. Validacion estadistica: Comparacion de las variantes frente a ReliefF mediante tests

estadisticos.

6. Analisis y documentacion: Interpretacion de resultados, extraccién de conclusiones

y redaccion de la memoria.

El diagrama de Gantt de la Figura 1.1 muestra la distribucién temporal de las fases del
proyecto. El trabajo se desarrolla a lo largo de un periodo de unos 10 meses aproximadamente,
entre septiembre de 2025 y junio de 2026, con una carga de trabajo mayor en el tramo central,
de diciembre a marzo, donde la implementacioén y experimentacion se solapan parcialmente.
El trabajo ha consistido en aproximadamente 290 dias de trabajo con un total de 450 horas.

La Tabla 1.1 recoge una estimacién de los costes de los recursos empleados y su coste
asociado. El software utilizado es, en su totalidad, de cédigo abierto, por lo que no genera
coste de licencias. El coste del ingeniero se ha calculado tomando como referencia el salario
minimo fijado para un analista de datos en el XXI Convenio Colectivo Estatal de Empresas
de Consultoria y Tecnologias de la Informacién (aproximadamente 24.105 € brutos anuales,
equivalente a 13,40 €/hora), con una dedicacién estimada de 450 horas. Para los dos directo-
res se estima una dedicaciéon de 45 horas cada uno, incluyendo reuniones de seguimiento y

revision del trabajo, a un coste de 20 €/hora.

Tipo de Recurso Recurso Coste (€)
Software Python 3.11 0,00
Software hnswlib 0,00
Software scikit-learn 0,00
Software Overleaf 0,00
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Tabla 1.1 — (viene de la pagina anterior)

Tipo de recurso Recurso Coste (€)
Hardware Ordenador Personal 900,00
Humanos Ingeniero de Datos 6.030,00
Humanos Director 1 900,00
Humanos Director 2 900,00
Total 8.730,00

Tabla 1.1: Estimacion de costes del proyecto

1.3 Tecnologias y herramientas

El desarrollo se ha realizado en Python 3.11 por su disponibilidad de librerias especiali-
zadas y bien mantenidas. Las principales librerias empleadas se describen a continuacion; la

memoria se ha redactado de forma independiente con Overleaf y LaTeX.

skrebate Implementacion de ReliefF utilizada como base sobre la que trabajar y punto de
comparacion en los experimentos. Es compatible con scikit-learn, lo que facilita su eva-

luacion.

scikit-learn 1.3+ Libreria de Python que proporciona funcionalidades para preprocesado de
datos y métricas de evaluacion utiles para los experimentos (F1-Score, AUC). Se emplea

también para la generacion de datasets sintéticos.

hnswlib 0.8+ Construccion y consulta de indices HNSW sobre cédigo C++, lo que permite
tiempos de buisqueda efectivos incluso en alta dimensionalidad. Constituye el nicleo de
la variante HNSW-ReliefF.

Numba 0.58+ Compilacion JIT del nucleo de computo de las variantes a cédigo maquina,

eliminando la sobrecarga del intérprete de Python en el bucle de puntuacion.

NumPy 1.24+ / Pandas 2.0+ Manipulacion eficiente de matrices y gestién de los datasets
empleados en los experimentos. También usado para los célculos internos de los algo-

ritmos.

Matplotlib 3.7+ Generacion de todas las figuras relacionadas con la experimentacion.
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El c6digo completo se distribuye como software libre bajo licencia MIT?.

1.4 Estructura de la memoria

A continuacién se presenta un breve resumen de los cinco capitulos principales, estruc-

turados de la siguiente manera en este TFG:

« Capitulo 1: Introduccidn. Se sitia el trabajo en su contexto, se expone la proble-
matica que lo motiva y se definen los objetivos planteados. Se describen también las
herramientas y tecnologias empleadas durante el desarrollo y la planificacion que ha

guiado el proyecto.

 Capitulo 2: Marco tedrico y estado del arte. Se recorren los fundamentos teéricos
sobre los que se asienta el trabajo. Se estudia la seleccién de caracteristicas basada en
vecinos y la evolucion de ReliefF desde sus origenes hasta sus variantes modernas. Se
analizan también los grafos HNSW como estructura de indexacion para busqueda apro-
ximada, y se revisan los métodos de reduccion de conjuntos de entrenamiento mediante

prototipos que inspiran la segunda propuesta del trabajo.

+ Capitulo 3: Metodologia. Se presenta el nicleo de la contribucién del trabajo. Se des-
cribe el disefio de HNSW-ReliefF, que integra bisqueda aproximada de vecinos en el
esquema de puntuacion de ReliefF, y de Proto-ReliefF, que reduce el conjunto de refe-
rencia a un subconjunto de prototipos antes de aplicar el algoritmo. Para cada variante

se justifican las decisiones tomadas y se caracteriza su espacio de hiperparametros.

« Capitulo 4: Experimentacion y resultados. Este es el nucleo practico de la investi-
gacion. Se describe la experimentacion, los conjuntos de datos empleados y la configu-
racion del ajuste de hiperparametros realizado. A continuacion se presentan y discuten

los resultados obtenidos.

+ Capitulo 5: Conclusiones. Cierra la memoria recogiendo las principales ideas extrai-
das del trabajo experimental. Se valora el cumplimiento de los objetivos planteados, se
identifican las limitaciones del enfoque y se proponen las posibles lineas sobre las que

realizar el trabajo futuro.

https://github.com/nicolasallerponte/ReliefF-Optimization/blob/main/
LICENSE


https://github.com/nicolasallerponte/ReliefF-Optimization/blob/main/LICENSE
https://github.com/nicolasallerponte/ReliefF-Optimization/blob/main/LICENSE

Capitulo 2

Marco Teoérico y Estado del Arte

A seleccion de caracteristicas es uno de los problemas centrales del aprendizaje automatico
L y ha generado una extensa investigacion desde los aflos noventa [9]. La relevancia de este
problema ha crecido de forma proporcional al volumen de los conjuntos de datos disponibles,
a medida que los entornos de alta dimensionalidad y gran escala se han convertido en la
norma. La capacidad para identificar qué variables aportan informacién util ha pasado de ser
una técnica auxiliar en el desarrollo a convertirse en un componente critico del disefio de
sistemas de aprendizaje. En este capitulo se revisan los fundamentos y el estado actual de los
tres pilares sobre los que se apoya este trabajo, los cuales son la selecciéon de caracteristicas
basada en vecinos y la familia Relief, los métodos de bisqueda aproximada de vecinos y las

técnicas de reduccion del conjunto de entrenamiento mediante prototipos.

2.1 Seleccion de Caracteristicas

Dado un conjunto de datos con m variables, el objetivo de la seleccion de caracteristicas
es encontrar el subconjunto S C {1,...,m} de tamafio d < m que preserve, en la medida
de lo posible, la informacién relevante para una tarea concreta de aprendizaje automatico.
El nimero de subconjuntos posibles crece exponencialmente con m, lo que hace inviable la
busqueda exhaustiva en espacios de alta dimensionalidad [9]. Cuando el nimero de varia-
bles crece respecto al nimero de instancias disponibles, los modelos tienden a memorizar el
conjunto de entrenamiento en lugar de aprender patrones generalizables, fenémeno conocido
como overfitting, al que se suma la maldicién de la dimensionalidad [2], que degrada la capaci-
dad discriminativa de los métodos basados en distancias al homogeneizar las diferencias entre
puntos cercanos y lejanos. Estudios han demostrado que aplicar seleccién de caracteristicas
previa al entrenamiento puede mejorar la precision de clasificacion hasta en un 15,55 % res-
pecto a entrenar con el conjunto completo de variables [10]. Ese mismo trabajo advierte, no

obstante, que la seleccion no debe ser demasiado agresiva, ya que eliminar variables que si
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aportaban informacion hace que la precision se desplome drasticamente.

Los métodos de seleccion de caracteristicas se agrupan en tres familias segtn la relacién
que establecen con el clasificador [9]. Los métodos de filtro evalian la relevancia de cada va-
riable con independencia del algoritmo de induccion, empleando criterios estadisticos que los
hacen altamente escalables y aplicables a grandes conjuntos de datos. Los métodos wrapper
incorporan el propio clasificador como funcién de evaluacion, probando subconjuntos de va-
riables y midiendo directamente la precision del modelo, lo que los hace mas precisos pero
computacionalmente costosos al requerir entrenar el clasificador en cada iteraciéon. Los mé-
todos embebidos integran la seleccion dentro del proceso de entrenamiento, como ocurre en
los arboles de decision o en la regularizacion L1 (Lasso), donde la penalizacién sobre los coefi-
cientes actia directamente como mecanismo de seleccién. En la practica, los métodos de filtro
son los mas utilizados en escenarios de alta dimensionalidad por su independencia respecto

al algoritmo de induccién y su eficiencia computacional.

2.1.1 Relevancia de las caracteristicas

Para poder seleccionar variables de manera correcta y rigurosa es necesario definir qué
significa que una variable sea relevante. Kohavi y John [11] formalizaron este concepto distin-
guiendo tres categorias: una variable es fuertemente relevante si su eliminacioén del conjunto
completo produce una degradacién del rendimiento del clasificador, porque contiene infor-
macion que ninguna otra variable puede aportar; es débilmente relevante si no pertenece a
la primera categoria pero existe algun subconjunto en el que su inclusién mejora el rendi-
miento, siendo su informacién redundante con otras variables pero no prescindible en todos
los contextos; y es irrelevante si su presencia o ausencia no afecta al rendimiento en ningin
subconjunto posible.

Esta distincion explica el limite de los criterios univariados, los mas extendidos en la prac-
tica. La informacién mutua /(f;y), que mide cuanto reduce la incertidumbre sobre la clase
y el conocer el valor de una variable f, es un ejemplo representativo. Al evaluar cada varia-
ble de forma aislada, identifica bien las fuertemente relevantes, pero tiende a descartar las
débilmente relevantes cuya utilidad es condicional a otras y a retener variables irrelevantes
correlacionadas con la clase de forma espuria. Esta limitacion es precisamente la que motiva

los métodos basados en vecindario como ReliefF.

2.1.2 Interaccidn entre caracteristicas

La limitacion mas importante de los métodos univariados no es de precision, sino de coémo
actiian, ya que son incapaces de detectar variables cuya relevancia es condicional a otras [12].

Una variable f, puede ser individualmente irrelevante, en el sentido de que su informacién
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mutua con la clase sea practicamente nula I( f,; y) ~ 0, y resultar imprescindible si su combi-
nacién con fj, determina completamente la clase. Este fenémeno se conoce como interaccion
entre variables y es uno de los problemas méas estudiados en la seleccion de caracteristicas.
El ejemplo candnico es el problema XOR, donde y = f, ® fp. Si se mira solo la columna f,,
los ceros y unos se reparten a partes iguales entre las dos clases, ocurriendo lo mismo con fj,.
Ninguna de las dos variables vistas por separado permite distinguir una clase de la otra, como
muestra la Tabla 2.1. Sin embargo, conociendo ambas a la vez, la clase queda completamente

determinada: cuando f, y f3 coinciden, y = 0; cuando difieren, y = 1.

Ja o y="Ia® fo
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabla 2.1: Tabla de verdad del problema XOR.

El conjunto de datos CorrAL [13], en el que la clase viene determinada por la expresién
logica (f1 A f2) V (fs A f1), es un caso de uso clasico para evaluar la capacidad de deteccion de
estas interacciones. Ninguna de las cuatro variables es individualmente discriminativa, siendo
relevantes Gnicamente en combinacién con su pareja. Cualquier filtro univariado descartaria
las cuatro, eliminando precisamente las variables relevantes del problema. Este conjunto se

emplea en la experimentacion de este TFG precisamente por esta propiedad.

2.2 Lafamilia Relief

La familia Relief constituye uno de los enfoques més estudiados dentro de los filtros de
seleccion de caracteristicas [14]. A diferencia de los métodos univariados, evalia la relevancia
de cada variable en funcion del comportamiento local de los datos, lo que le permite capturar

las interacciones entre variables descritas en la seccidon anterior.

2.2.1 Relief y ReliefF

El origen de la familia se remonta a 1992, cuando Kira y Rendell propusieron Relief [15]:
un algoritmo que, para cada instancia z; del conjunto X = {x1,...,z,} (el vector de las m
variables de la muestra ¢), toma su vecino mas cercano de la misma clase (nearest hit, H) y su
vecino maés cercano de clase distinta (nearest miss, M), actualizando el peso de cada variable

segun la siguiente ecuacion:

10
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W(f) —= diff(f, s, H) — &if(f, z;, M) (2.1)

donde diff( f, z;, z;) es la diferencia normalizada entre los valores de la variable f en ambas
instancias. Si dos muestras de clases distintas son vecinas pero una variable les asigna valores
similares, esa variable no contribuye a distinguirlas; a la inversa, si dos muestras de la misma
clase son vecinas pero la variable las separa, estaria introduciendo variacioén intraclase donde
no deberia haberla. Tras iterar sobre todas las muestras, las variables con mayor peso acumu-
lado son las mas discriminativas. El algoritmo presenta dos limitaciones claras, por un lado,
esta restringido a problemas binarios y, por otro, resulta sensible al ruido al basarse en un
Unico par de vecinos.

Kononenko propuso en 1994 la extensiéon ReliefF [16], que aborda ambas limitaciones
de forma simultanea. La generalizacion multiclase sustituye el Gnico nearest miss por los k
vecinos mas cercanos de cada clase distinta a x;, ponderando su contribucion segtn la proba-
bilidad a priori de cada clase para que las clases mas frecuentes no dominen la actualizacién
de pesos. También sustituye el Unico par de vecinos por los k vecinos méas cercanos tanto de
la clase propia como de cada clase ajena, promediando sus contribuciones para obtener una

estimacion mas robusta frente al ruido. Formalmente:

1 , P(c) 1 ,
W) +=—— | Z diff(f, i, 25) + ] k. Z | diff( f, i, )
j€E€Hits (i) cFy; jEMissesc(7)
(2.2)
donde n es el nimero de instancias, P(c) es la probabilidad estimada de la clase c e y; es la
P(c)

clase de z;. El factor normaliza la contribucién de cada clase ajena para que el total

1-P(yi)
de penalizaciones sea comparable al del algoritmo binario original, independientemente del
numero de clases. Una consecuencia importante de esta formulacion es que ReliefF puede
asignar pesos altos a variables cuya relevancia es condicional a otras. Por ejemplo, si f, solo
discrimina cuando f; toma un valor concreto, esa interaccion se refleja de forma consistente en
el término de los misses alo largo de las instancias donde la interaccién es activa. Al promediar
sobre k vecinos, ReliefF estabiliza la estimacién y destaca esas interacciones locales de forma
robusta, como demuestra el anlisis tedrico y empirico de Robnik-Sikonja y Kononenko [17].

El Algoritmo 1 resume el procedimiento completo.

11
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Algoritmo 1: ReliefF
Input: Conjunto de entrenamiento {(z;, y;) };, nimero de vecinos k
Output: Vector de pesos W € R™

-

W(f)«+0 paraf=1,....m
2 fori <~ 1tondo

3 Buscar los k nearest hits H; (misma clase que ;)
4 foreach clase ¢ # y; do
5 t Buscar los k nearest misses M (c) de la clase c

6 for f + 1tom do

k
7 W (f) —%Z d&iff(f, z;, H;)
= k
s || Wi =Y Pc(yi) S (i, M ()
L 2y j=1

9 return W

2.2.2 Variantes de la familia

La influencia de ReliefF ha generado durante mas de dos décadas una linea de trabajo
constante. Las principales variantes comparten el principio de evaluacién basado en nearest
hit y nearest miss pero se diferencian en la definicién del vecindario o en el tipo de tarea que
abordan [18].

» RReliefF [17]: adapta el mecanismo al caso de regresion, ponderando la contribuciéon
de los vecinos en funcién de la diferencia entre valores de la variable objetivo continua

en lugar de por pertenencia a una clase.

« SURF [19]: elimina el pardmetro k y define el vecindario a partir de un umbral de
distancia global calculado como la media de distancias entre instancias, eliminando asi

la necesidad de elegir el nimero de vecinos.

« SURF” [20]: extiende SURF incorporando las instancias mas distantes como informa-
cién adicional para detectar variables que separan regiones alejadas del espacio de ca-

racteristicas.

+ MultiSURF [21]: en lugar de un umbral global, utiliza un umbral adaptativo depen-
diente de cada instancia. Esto permite que el vecindario representativo dependa de la

densidad local del entorno de cada muestra.

12
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« TuRF [22]: aplica ReliefF en rondas sucesivas, eliminando en cada iteracion las variables
de menor peso y recalculando sobre el subconjunto restante, mejorando la deteccién en

problemas con alta proporcién de ruido.

Las variantes basadas en umbral como SURF, SURF* y MultiSURF, eliminan la dependencia
del parametro k al definir el vecindario mediante una distancia de referencia, pero no redu-
cen la complejidad algoritmica. Esto se debe a que para determinar qué instancias se sitdan
dentro del umbral es igualmente necesario calcular las distancias desde cada punto al resto
del conjunto. TuRF mejora la deteccion en escenarios ruidosos a costa de multiplicar el coste
por el nimero de rondas de eliminacion. Mientras, RReliefF extiende el algoritmo a tareas de
regresion manteniendo la misma estructura y complejidad. En conjunto, las variantes de la
familia han abordado la mejora de la calidad de la seleccién, la robustez al ruido y la generali-
zacibén a nuevas tareas, pero ninguna ha sustituido ni aligerado el mecanismo de bisqueda de
vecinos. La revision de Urbanowicz et al. [18] confirma que esta limitacion es el principal fac-
tor que restringe la aplicabilidad de la familia Relief en entornos de gran escala, identificando

la eficiencia computacional como direccién de trabajo abierta.

2.2.3 Coste computacional de la busqueda de vecinos

Tanto en su forma original como en sus variantes, el paso central de ReliefF es la busqueda
de los k vecinos mas cercanos de cada instancia separados por clase. Para cada muestra x; del
conjunto de entrenamiento, el algoritmo necesita encontrar las k instancias mas proximas de
su misma clase y las k instancias mas proximas de cada clase distinta. Con busqueda exacta,
esto implica comparar x; contra todas las demas instancias del conjunto, calculando @
distancias en total, lo que supone una complejidad O(n? - m), donde m es el nimero de
variables. Como consecuencia directa, al duplicar el nimero de muestras el tiempo de computo
se cuadruplica.

Este efecto se agrava con la dimensionalidad por dos razones. En primer lugar, el coste
de calcular cada distancia crece linealmente con m. En segundo lugar, en espacios de alta
dimensioén las distancias tienden a homogeneizarse, la diferencia relativa entre el vecino mas
cercano y el mas lejano se reduce progresivamente, fenémeno conocido como concentracion
de la medida. Esto exige métricas y estrategias de busqueda adaptadas, ya que el vecindario se
vuelve menos informativo y méas costoso de calcular a la vez. El coste temporal es, por tanto,
solo una de las caras del problema, ya que la alta dimensionalidad degrada a la vez la utilidad
del vecindario y el coste de calcularlo.

A modo de referencia, para n = 10* muestras y m = 100 variables el nimero de opera-
ciones de distancia supera los 5 x 10%; para n = 10° ya alcanza los 5 x 10'!. La Figura 2.1

ilustra este crecimiento con datos obtenidos durante la experimentacion de este trabajo. Para

13
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conjuntos a gran escala, ReliefF exacto requiere un tiempo de computo inabordable en hard-
ware convencional; ademas, una barrera de memoria hace inviable la ejecucion antes incluso

de alcanzar esos tamarios.

Complejidad temporal de ReliefF: crecimiento cuadratico en n

Escala lineal Escala log-log
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Figura 2.1: Tiempo de ejecucién de ReliefF en funcién del numero de muestras (m = 20
variables, k = 10 vecinos), evidenciando el crecimiento cuadratico de la busqueda exacta de
vecinos.

Mas alla del tiempo, la busqueda exacta plantea también un problema de memoria. Pa-

ra garantizar que los k vecinos recuperados son realmente los mas cercanos, es necesario
ST . . . . ~ .: 2

materializar la matriz de distancias en memoria, cuyo tamafio crece con complejidad O(n?).

Para n = 10° muestras, esto supone almacenar del orden de 100 valores, lo que excede la

RAM disponible en la mayoria del hardware convencional e impide completar el proceso de

seleccion.

2.2.4 Trabajos previos en escalabilidad de ReliefF

El coste cuadratico de ReliefF ha motivado varias lineas de trabajo orientadas a reducir-
lo sin alterar el criterio de actualizacién de pesos. Huang et al. [23] identifican la busqueda
de vecinos como cuello de botella principal y proponen una implementacion optimizada que
reutiliza computos de distancias, obteniendo mejoras de rendimiento significativas en con-
juntos de n =~ 10* muestras sin modificar el resultado final. Esta aproximacién reduce los
factores constantes del algoritmo exacto pero no cambia su complejidad asintética, ademas
de mantener un uso de memoria RAM desorbitado en problemas de alta escala.

DiReliefF [24] reformula ReliefF para Apache Spark, expresando la busqueda de vecinos y
la actualizacion de pesos como operaciones de agregacion sobre RDDs distribuidos. Esto per-
mite procesar conjuntos del tamafio de ECBDL14 (33,6 millones de instancias, 632 variables),
imposibles de manejar con ReliefF clasico en una sola maquina, con escalabilidad lineal en n

y en el nimero de variables sobre el cluster. Sin embargo, el coste cuadratico sigue presente
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en cada nodo, solo que se reparte entre maquinas, requiriendo infraestructura distribuida con
un numero de nodos proporcional a la carga.

Una linea diferente usa la propia logica de vecindario de ReliefF para comprimir el con-
junto de instancias antes de la selecciéon. Abbasi y Rahmani [25] calculan pesos de instancias
analogos a los pesos de variables de ReliefF y retienen tinicamente las instancias de mayor
peso, comprimiendo el conjunto a un porcentaje configurable. La extensién IFSB-ReliefF [26]
integra seleccion de instancias y de variables en un Gnico proceso por lotes paralelizable, mos-
trando reducciones de tiempo sustanciales en conjuntos de gran escala. Estos trabajos son los
mas cercanos en motivacion a las propuestas de este TFG, aunque difieren en el mecanismo
de reduccién ya que utilizan el criterio de ReliefF para guiar qué instancias descartar, mien-
tras que Proto-ReliefF aplica clustering externo para preservar la estructura de distribucién de
clases de forma independiente al criterio de relevancia.

El unico trabajo que incorpora una estructura de indice espacial en la bisqueda de vecinos
de ReliefF es el algoritmo de k-d tree aleatorizado propuesto por Xu et al. [27], que sustituye la
busqueda lineal por un arbol de particién espacial para datos de alta dimensionalidad. Como
se detalla en la Seccién 2.3, los arboles de particion espacial degeneran a bisqueda exhausti-
va a partir de aproximadamente 20 dimensiones, lo que limita su eficacia en los espacios de
caracteristicas habitualmente densos de la seleccion de variables. Ningtn trabajo previo ha
integrado estructuras de indice de la generacion actual, como grafos de proximidad jerarqui-
cos (HNSW), hashing sensible a la localidad (LSH) o indices de archivo invertido (IVF), en la
busqueda de vecinos de ReliefF o de alguna de sus variantes.

Para abordar las limitaciones que persisten en la literatura se plantean dos estrategias
complementarias. La primera consiste en renunciar a la exactitud de la busqueda y emplear
vecinos aproximados cuya recuperacién tenga un coste mucho menor, este es el enfoque de
ANN. La segunda consiste en reducir el nimero de instancias sobre las que se realiza esa bus-
queda, comprimiendo el conjunto de datos en un conjunto de representantes o prototipos.
Ambas aproximaciones atacan las mismas limitaciones de ReliefF pero desde angulos distin-

tos, constituyendo las dos propuestas desarrolladas en este trabajo.

2.3 Busqueda Aproximada de Vecinos

ANN parte de la premisa de que en la mayoria de aplicaciones no es necesario encontrar
el vecino exactamente mas cercano, sino uno suficientemente cercano. Aceptar una pequefia
tolerancia en la precisién permite diseflar estructuras de indices que evitan comparar cada
instancia contra todas las demas, reduciendo la complejidad de O(n?) a valores considera-
blemente menores en la practica [28]. Hoy en dia se distinguen tres familias principales de

métodos ANN, cada una con ventajas y limitaciones diferentes.
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Los arboles de particion espacial, como k-d trees y ball trees, dividen el espacio de carac-
teristicas recursivamente en regiones mediante hiperplanos y podan ramas enteras durante
la busqueda cuando se puede garantizar que no contienen vecinos mas cercanos que el mejor
candidato conocido. Esta poda es muy efectiva en baja dimensionalidad, pero pierde toda su
eficacia cuando el nimero de variables crece, ya que en espacios de alta dimension la distancia
al hiperplano separador resulta menor que la distancia al vecino més cercano, lo que impide
podar cualquier rama. A partir de unas 20 dimensiones, estos métodos degeneran practica-
mente a busqueda exhaustiva [29].

Los métodos de hashing sensible a la localidad (LSH, Locality-Sensitive Hashing) proyectan
los puntos en un espacio de menor dimensién mediante familias de funciones hash disefiadas
para que puntos cercanos en el espacio original colisionen en el mismo cubo con alta probabi-
lidad. Esto permite realizar busquedas sublineales sin construir ninguna estructura de arbol.
Su principal limitacién practica es que requieren un ajuste cuidadoso del nimero de tablas
hash y del tamario de las proyecciones. Esto se debe a que un nimero insuficiente de tablas
genera fallos de colision que degradan el recall, mientras que un niimero excesivo dispara el
coste de memoria y consulta.

Los grafos de proximidad construyen grafos donde cada nodo esta conectado a sus vecinos
mas cercanos y la busqueda navega a través de ese grafo desde un punto de entrada hasta
converger en la vecindad del punto buscado. Esta familia ha desplazado a las anteriores como
referencia en benchmarks de ANN gracias a su mejor equilibrio entre precisiéon y velocidad
en escenarios de alta dimensionalidad [28]. Dentro de ella, el algoritmo HNSW [7] representa

el estado del arte.

2.3.1 Justificacion de la eleccion de HNSW

HNSW organiza los nodos en una jerarquia de capas. Durante la construccién, cada nodo
se inserta en la capa base y, con probabilidad decreciente, en capas superiores. Las capas
altas contienen pocos nodos con conexiones de largo alcance que permiten atravesar el grafo
rapidamente, mientras que la capa base contiene todos los nodos con conexiones locales de
alta precision. Cuando se inserta un nuevo nodo, el algoritmo navega desde la capa mas alta
hasta la base, seleccionando en cada capa los M vecinos méas cercanos con los que establecera
conexiones; M, el pardmetro de conectividad del grafo, fija cuantas aristas mantiene cada
nodo vy, con ello, el equilibrio entre densidad del grafo y consumo de memoria. El parametro
ef _construction controla el tamarfio de la lista de candidatos durante la insercién donde un
valor mayor produce conexiones de mejor calidad a costa de mayor tiempo de construccion.
En conjunto, el coste de construccién del indice es O(n logn).

Durante la consulta, la busqueda parte del nodo de entrada en la capa més alta y desciende

progresivamente, usando cada capa para aproximarse a la region del espacio donde se encuen-
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tra el punto de consulta antes de refinar la busqueda en la capa inferior, como se muestra de
forma visual en la Figura 2.2. El parametro ef search controla el tamafio de la lista de candida-
tos durante la consulta y puede ajustarse sin necesidad de reconstruir el indice, permitiendo
modificar el balance precisién-velocidad en tiempo de ejecucion. El coste de cada consulta es

O(logn), transformando el cuello de botella cuadratico de ReliefF en un proceso logaritmico.

Layer=2

Layer=1

Layer=0

Decreasing characteristic radius

<

Figura 2.2: Estructura jerarquica de HNSW. La busqueda parte del nodo de entrada en la capa
superior (rojo) y desciende progresivamente hacia capas con conexiones mas locales hasta
localizar el vecino mas cercano (verde) en la capa base. Fuente: [1].

HNSW es también eficiente en memoria, con un consumo de O(n - M) que crece lineal-
mente frente al O(n?) de la busqueda exacta y soporta actualizaciones incrementales del in-
dice. Trabajos recientes han explorado variantes orientadas a la optimizacion automatica de
sus parametros [30], consolidando a HNSW como la estructura de indice de referencia para
busqueda aproximada de vecinos en el contexto del aprendizaje automatico.

La eleccidon de HNSW sobre otras estructuras ANN disponibles se fundamenta en las li-
mitaciones operativas de las principales alternativas. Los métodos basados en LSH, por su ya
mencionada sensibilidad al ndmero de tablas hash y a los parametros de proyeccion, exigen
un ajuste fino que HNSW no necesita. FAISS [31], la biblioteca de referencia de Meta para
busqueda a escala masiva, combina indices de archivo invertido con cuantizacion del produc-
to para lograr una eficiencia de memoria sobresaliente en conjuntos de cientos de millones de
vectores; sin embargo, la cuantizacién introduce una degradacién de precisiéon que se vuelve
apreciable en espacios de dimensionalidad baja o media, habituales en seleccién de caracteris-

ticas. ScaNN [32], de Google, mejora ese compromiso entre recall y velocidad mediante una
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cuantizaciéon mas elaborada, pero exige una fase de entrenamiento previa sobre el conjunto
de referencia que penaliza los escenarios con datos cambiantes o de tamafio moderado.

Los benchmarks de ANN-Benchmarks [33], que evalian méas de una docena de implemen-
taciones sobre conjuntos con distintas dimensionalidades, tamafios y métricas de distancia,
muestran de forma consistente que HNSW alcanza los mejores resultados al ponderar recall
y velocidad de consulta en la mayoria de escenarios. Analisis comparativos recientes entre
métodos de grafo y de particién [34] confirman que los grafos de proximidad superan a los
métodos basados en cuantizacion o particion cuando el objetivo es maximizar el recall sin
preprocesamiento adicional. Estudios sobre el comportamiento de HNSW en funcién de la
dimensionalidad intrinseca [35] indican ademas que el recall se mantiene estable en los es-
pacios de caracteristicas de dimensionalidad moderada habituales en seleccién de variables,
a diferencia de LSH, cuyo recall decrece con la dimensionalidad si el nimero de tablas no se
incrementa de forma proporcional. Adicionalmente, HNSW presenta ventajas para el contex-
to de este trabajo ya que no requiere ninguna fase de entrenamiento previo, admite insercion
de nuevos nodos sin reconstruccion completa del indice y el balance precision-velocidad se

ajusta en tiempo de ejecucion modificando ef search sin necesidad de reconstruir el grafo.

2.4 Métodos basados en prototipos

Los métodos basados en prototipos abordan el problema de la escalabilidad desde una
perspectiva diferente a la de ANN. En lugar de acelerar la busqueda de vecinos, reducen el
numero de instancias sobre las que esa busqueda se realiza. La idea central es comprimir el
conjunto de entrenamiento en un conjunto de representantes que resumen la estructura del
espacio original con muchas menos instancias. Si el conjunto original tiene n muestras y se
reduce a p < n prototipos, el coste de la bisqueda exacta pasa de O(n?) a O(p?), con una
reduccion del coste computacional que puede ser de varios 6rdenes de magnitud.

La forma mas habitual de obtener prototipos es mediante algoritmos de clustering. El al-
goritmo K-Means [36] agrupa las instancias en p clusters y utiliza el centroide de cada uno
como prototipo, capturando la distribucién global del espacio con una fraccién de las instan-
cias originales. Una variante mas adecuada para conjuntos de datos grandes es MiniBatchK-
Means [37], que aproxima K-Means procesando los datos en minilotes en lugar de sobre el
conjunto completo en cada iteracion, reduciendo el coste de esta fase de compresion sin de-
gradar apreciablemente la calidad de los centroides obtenidos.

Sin embargo, los centroides de K-Means son medias aritméticas de los puntos de cada
cluster y, en la mayoria de los casos, no corresponden a ninguna instancia real del conjun-
to de datos original. Esto puede introducir puntos artificiales en regiones con distribuciones

irregulares o con variables discretas. En un conjunto con variables binarias o categoricas, el
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centroide puede producir valores decimales que no corresponden a ninguna categoria valida,
distorsionando las distancias calculadas durante la bisqueda de vecinos. Una solucién a este
problema es aplicar un paso de snap-to-grid, sustituyendo cada centroide abstracto por la ins-
tancia real méas cercana del conjunto original, garantizando, de esta forma, que los prototipos
sean puntos validos del espacio de caracteristicas.

K-Medoids [38] aborda este problema en su construccién, restringiendo los prototipos a
instancias reales del conjunto de entrenamiento. En lugar de calcular centroides, elige como
representante de cada cluster la instancia que minimiza la distancia media al resto de miembros
de ese cluster. Esto garantiza que los prototipos respetan automaticamente cualquier restric-
cion del espacio de caracteristicas, siendo especialmente relevante cuando las variables tienen
restricciones de dominio o la métrica de distancia no es euclidea. El coste de optimizacién de
K-Medoids es mayor que el de K-Means, aunque existen implementaciones eficientes que lo
hacen viable para diferentes tamafos de problema.

Una limitacién compartida entre ambos enfoques de clustering es que la compresién puede
eliminar instancias que delimitan fronteras de decisién relevantes para la seleccion de caracte-
risticas, especialmente en regiones poco densas del espacio. Para mitigar este efecto, se puede
incorporar un paso de refinamiento mediante Learning Vector Quantization (LVQ) [39], el cual
es una técnica de aprendizaje supervisado que ajusta la posicién de los prototipos de forma
iterativa, acercandolos a las instancias de su propia clase y alejandolos de las de clases distin-
tas. Este refinamiento busca que los prototipos no solo representen la distribucion estadistica
de los datos sino que queden posicionados en las zonas del espacio donde la discriminacién
entre clases es mas informativa para la estimacion de relevancia de ReliefF.

Comprimir el conjunto de instancias mediante agrupamiento y estimar después la rele-
vancia sobre la representacion reducida es una estrategia con precedentes recientes, ajenos a
la familia Relief. LSH-IS [40] aplica hashing sensible a la localidad para seleccionar instancias
representativas y emplea la correlacion de Pearson como filtro sobre el conjunto de mues-
tras reducido, demostrando que un criterio de seleccion de caracteristicas puede operar sobre
datos comprimidos sin pérdida significativa de calidad. Los métodos basados en bolas gra-
nulares [41, 42] construyen prototipos mediante agrupamiento difuso y definen criterios de
informacién mutua directamente sobre esa representacion, realizando la seleccion sobre los
grupos en lugar de sobre las instancias individuales. En ambos casos la reduccién es un paso
previo independiente del criterio de seleccion, lo que valida estructuralmente el enfoque de

compresion seguida de estimacién de relevancia.
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Capitulo 3

Metodologia

N el capitulo anterior se identific6 la busqueda exacta de vecinos como el cuello de botella
E central de ReliefF. Su coste O(n?-m) de comparar cada instancia contra todas las demas
hace inviable su aplicacién directa a conjuntos de datos de escala moderada o grande. En este
capitulo se describen las dos propuestas algoritmicas desarrolladas para abordar esa limita-
cion, detallando su disefio, parametros y las decisiones de implementaciéon que determinan su

comportamiento.

3.1 Motivacion y enfoque

Ambas propuestas parten de la misma premisa y es que el criterio de actualizacién de pe-
sos de ReliefF, definido en la Ecuacién (2.2), es sé6lido y no necesita modificaciéon. Cualquier
simplificacion del mecanismo de estimaciéon comprometeria la capacidad de detectar interac-
ciones entre variables, que es precisamente la propiedad que diferencia a ReliefF de los filtros
univariados. El objetivo, por tanto, no es redisefiar el algoritmo sino identificar qué parte del
proceso es computacionalmente dominante y sustituirla por una alternativa méas eficiente.

Esa parte es la busqueda de vecinos. En cada iteracién del bucle principal, ReliefF localiza
los k vecinos mas cercanos de cada instancia x; separados por clase, comparando z; con todas
las demas instancias del conjunto. El proceso se repite n vecesy, en su forma exacta, no admite
ninguna optimizacion sin renunciar a alguna garantia. Cada una de las dos propuestas de este
trabajo renuncia a una garantia diferente para ganar eficiencia.

HNSW-ReliefF renuncia a la exactitud de la biisqueda. En lugar de encontrar los k vecinos
exactos, construye un indice HNSW por clase antes del bucle principal y consulta ese indice
en cada iteracion, obteniendo vecinos aproximados con un recall controlable. El coste por
consulta pasa de O(n) a O(logn) por instancia, transformando el cuello de botella cuadratico
en un proceso de complejidad total O(nlogn - m). Su principal limitacién es que los vecinos

recuperados pueden no ser exactamente los mas cercanos, aunque en la practica la diferencia
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en la calidad del subconjunto de caracteristicas resultante es marginal, como se analiza en
detalle en el Capitulo 4.

Proto-ReliefF renuncia al tamarfio del conjunto de busqueda. En lugar de buscar vecinos
entre las n instancias originales, comprime primero el conjunto de entrenamiento en p < n
prototipos mediante clustering y ejecuta ReliefF sobre ese conjunto reducido. La bisqueda
sigue siendo exacta, pero el espacio sobre el que opera es mucho mas pequeno, reduciendo la
complejidad de O(n?) a O(p?). A cambio, los prototipos constituyen una representacién apro-
ximada del espacio original y pueden no preservar todas las fronteras de decision relevantes
para la seleccion, especialmente en regiones poco densas.

Ambas estrategias son complementarias, no equivalentes. HNSW-ReliefF conserva todas
las instancias originales y aproxima la busqueda, mientras que Proto-ReliefF mantiene la bus-
queda exacta pero reduce el conjunto sobre el que opera. La eleccion entre una y otra depende
del tamarfio del conjunto de datos y de su estructura, como se discute en la Seccion 3.4. La Ta-

bla 3.1 resume las diferencias principales frente a ReliefF exacto.

ReliefF HNSW-ReliefF Proto-ReliefF
Busqueda de vecinos Exacta Aproximada Exacta
Instancias consultadas n n pkLn
Complejidad O(n’m) O(nlogn - m) O(p*>m)
Criterio de relevancia Original Original Original
Limitacion principal Escala Recall aproximado Pérdida de instancias

Tabla 3.1: Comparativa entre ReliefF original y las dos propuestas de este trabajo.

3.1.1 El criterio de diferencia

Antes de describir las dos propuestas conviene formalizar el criterio de relevancia que am-
bas comparten sin modificacion. ReliefF cuantifica la diferencia entre dos instancias x;, z; €
X en una variable f mediante la funcion diff( f, x;, ), que actia de forma distinta segin la
naturaleza de la variable.

Para variables continuas, la diferencia se normaliza por el rango observado en el conjunto
de entrenamiento, de modo que todas las variables contribuyan en la misma escala [0, 1] con

independencia de sus unidades originales:

T — T
diff(f, v, z;) = M (3.1)
max; — miny
Para variables discretas, identificadas automaticamente cuando el niimero de valores ini-

cos no supera un umbral de deteccién (fijado en diez en ambas implementaciones), la dife-
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rencia es binaria, cero si las dos instancias toman el mismo valor en esa variable, uno en caso

contrario:

0 siz;r=uwjy

diff(f, v, z;) = (3:2)

1 en otro caso

Esta funcién es el nicleo operativo de ReliefF. Acumulada sobre los vecinos mas cercanos
de cada instancia, estima cuanto contribuye cada variable a distinguir instancias de la misma
clase de instancias de clases distintas. Un valor alto de diff en los misses indica que la variable
separa bien las clases; un valor alto en los hits indica que la variable varia dentro de la misma
clase, lo que penaliza su relevancia.

Las dos propuestas de este trabajo no modifican en ningin caso la Ecuacién (3.1) ni la
Ecuacién (3.2). La eficiencia se gana modificando como se identifican los vecinos sobre los
que se aplican estas diferencias, no el criterio de relevancia en si. Esto garantiza que ambas
propuestas preservan la capacidad de ReliefF para detectar interacciones entre variables, que

depende de la estructura del vecindario pero no de la funcién de diferencia.

3.2 HNSW-ReliefF

HNSW-ReliefF recibe como entrada un conjunto de datos X € R™*"™ con sus etiquetas de
clase y € Y y produce como salida un vector de pesos W € R" donde cada componente refle-
ja la relevancia estimada de la variable correspondiente. Dentro del algoritmo se diferencian

tres fases, que el Algoritmo 2 resume.

1. Construccioén del indice. Ocurre antes del bucle principal de ReliefF. El algoritmo constru-
ye un indice HNSW independiente para cada clase presente en Y e indexa inicamente

las instancias de esa clase. Es una operacion unica, con coste O(nlogn).

2. Bucle principal de actualizacion de pesos. Para cada una de las nji, instancias selecciona-
das, el algoritmo consulta el indice de la clase propia (los k hits) y el de cada clase ajena
(los k misses). Cada consulta cuesta O(logn), frente al O(n?) de la bisqueda exacta.

Con los vecinos calculados, se aplica la Ecuacién (2.2) sin modificacion.

3. Normalizacion y seleccion. Completado el bucle, los pesos se normalizan segun el nime-
ro de iteraciones efectivas y se ordenan de mayor a menor; se devuelven las k variables

de mayor peso.
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Algoritmo 2: HNSW-ReliefF
Input: X € R"*™, etiquetas y, vecinos k, iter_ratio
Output: Vector de pesos W € R™

1 Normalizar variables continuas a [0,1]

2 Construir un indice HNSW por clase ¢ (busqueda exacta solo como respaldo si la
métrica no es compatible)

3 W<+0

4 Muestrear ny., = |n - iter_ratio] instancias de consulta

5 foreach instancia de consulta x; do

6 Consultar el indice de la clase y; — k& hits

foreach clase c # y; do

N

-]

L Consultar el indice de ¢ — k misses
9 Actualizar W con la Ecuacién (2.2)

10 Normalizar W y ordenar las variables por peso

11 return W

3.2.1 Construccion del indice por clase

La decision de construir un indice HNSW independiente para cada clase en lugar de un
unico indice global es la parte fundamental de la arquitectura de HNSW-ReliefF. El algorit-
mo necesita distinguir entre hits y misses, es decir, recuperar por separado los vecinos de la
misma clase y los de cada clase distinta. Un anico indice con todas las instancias devolveria
en cada consulta vecinos mezclados de todas las clases, obligando a filtrarlos a posteriori has-
ta completar k£ vecinos por clase. El nimero de candidatos necesarios seria impredecible y
potencialmente muy alto, lo que anularia la ventaja en tiempo que ofrece HNSW.

Con un indice por clase, los hits de x; se recuperan consultando el indice de la clase y; y los

misses consultando los indices de cada clase ¢ # y;, obteniendo exactamente k vecinos del tipo

correcto en tiempo O(log |C.|), donde |C.| es el nimero de instancias de la clase c. El coste
total de construccion, O(nlogn), se distribuye entre todos los indices. Si una clase contiene
una unica instancia, su indice se omite, ya que no es posible recuperar vecinos de ella. Si la
construccién falla por cualquier otra causa, el algoritmo recurre automaticamente a biisqueda
exacta como mecanismo de respaldo, lo que garantiza robustez frente a casos especiales no
contemplados.

Antes de construir los indices, las variables continuas se normalizan al rango [0,1] median-
te una escala de minimo y méaximo, dejando sin modificar las variables discretas, identificadas
automaticamente por su nimero de valores unicos. Esta normalizaciéon garantiza que la mé-

trica de distancia sea comparable entre variables con escalas distintas, de forma consistente
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con el preprocesado de ReliefF original.

3.2.2 Mecanismo adaptativo

HNSW-ReliefF incorpora un mecanismo de adaptacién automatica que ajusta, en funcién
del tamano y la estructura del conjunto de datos, los parametros del indice HNSW, la fraccion
de instancias empleadas como consulta y el valor efectivo de k.

Uso del indice. El indice HNSW se emplea siempre que la métrica de distancia sea com-
patible con él. La busqueda exacta queda reservada como respaldo para cuando la métrica no
lo permite o la construccién del indice falla (Seccién 3.2.1). A diferencia de ReliefF exacto,
cuyo coste cuadratico lo vuelve progresivamente inviable, HNSW-ReliefF es mas rapido en
todo el rango de tamarios gracias al indice y a la compilacion JIT del nucleo de computo que
puntia cada variable. No existe un punto de corte por debajo del cual convenga la busqueda
exacta; la comparativa de escalabilidad de los tres algoritmos se analiza en el Capitulo 4.

Adicionalmente, los parametros del indice escalan con el tamano del conjunto para equili-
brar la calidad del grafo y el coste de construccién, como se muestra en la Tabla 3.2, siguiendo
la recomendacion habitual en HNSW de aumentar la conectividad del grafo en conjuntos ma-

yores para preservar el recall [7].

Tamano M ef construction
n < 10000 16 200
10000 < n < 50000 16 100
50000 < n < 100000 24 150
n > 100000 32 200

Tabla 3.2: Parametros del indice HNSW en funcion del tamaiio del conjunto de datos.

Fraccion de iteraciones (iter_ratio). En lugar de iterar sobre las n instancias, el algorit-
mo muestrea aleatoriamente una fraccién de ellas como instancias de consulta. Esa fraccion se
determina automaticamente segtin el tamarfio del conjunto de datos, permitiendo una mayor
escalabilidad. Dichos umbrales se muestran en la Tabla 3.3.

La reduccion se apoya en que los pesos de ReliefF se estiman como un promedio sobre
multiples instancias. Siempre que la muestra sea representativa, la estimacién converge hacia
los mismos valores que con cobertura completa. Por eso, en conjuntos pequerfios se mantiene el
conjunto entero, mientras que en los grandes la ganancia en tiempo es sustancial y la pérdida
de calidad, marginal, como muestra la Figura 3.1.

Valor adaptativo de k. Con el nimero de vecinos por defecto fijado a k = 15, el algo-

ritmo ajusta k en funcién del ratio p = m/n entre el numero de variables y el de instancias,
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Tamano iter_ratio
n < 2000 1,0 (100%)
2000 < n < 5000 0,8 (80%)
5000 < n < 20000 0,5 (50%)
n > 20000 0,3 (30%)

Tabla 3.3: Fraccion de iteraciones utilizada en funciéon del tamarfio del conjunto.

Convergencia de la estimacion de pesos segun iter_ratio
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Figura 3.1: Correlacién de Pearson entre los pesos estimados con distintos valores de iter_ratio
y los pesos de referencia obtenidos con cobertura completa (n = 5000, m = 20, 10 repeticio-
nes por ratio). Con iter_ratio = 0,3, valor por defecto para conjuntos grandes, la correlacion
media es r = 0,997, lo que confirma que el muestreo de instancias de consulta no degrada la
calidad de la estimacion de forma significativa.

siguiendo la funcién continua:

15
heg = | ——— | kg el5,15 3.3
f {1+P'570J & € [5,15] (3.3)

Cuando p es alto, el espacio es disperso y un vecindario pequeno y local resulta mas repre-
sentativo; cuando p es bajo, se mantiene un vecindario amplio para estabilizar la estimacion.
Por ejemplo, con p = 0,1 se obtiene ke = 10 y con p = 0,2 baja a kg = 7. Los parametros
de esta funcién se determinaron mediante busqueda de hiperparametros, cuyos resultados se

presentan en el Capitulo 4.
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3.2.3 Parametros del indice HNSW

El comportamiento del indice HNSW est4 controlado por tres parametros que determinan
el equilibrio entre calidad de la bisqueda, velocidad de la consulta y la memoria consumida.

M es el numero maximo de conexiones que cada nodo mantiene con otros nodos en cada
capa del grafo. Un valor alto de M produce un grafo mas denso con mas caminos posibles
entre nodos, aumentando de esta forma la precision de la bisqueda pero a costa de un mayor
consumo de memoria y un mayor tiempo de construcciéon. Un valor bajo reduce el consumo
pero puede dejar regiones del espacio mal conectadas, aumentando la posibilidad de que la
busqueda acabe en un 6ptimo local en vez de en el global. En la implementacion, M escala
con el tamario del conjunto segin la Tabla 3.2, donde se expresa que se recurre a valores bajos
para conjuntos medianos donde la densidad del grafo ya es suficiente y valores mas altos para
conjuntos muy grandes donde la conectividad necesita ser mas robusta.

ef construction controla el tamafio de la lista de candidatos en la construccion del in-
dice. Cuando se inserta cada nuevo nodo, HNSW mantiene una cola de los ef construction
candidatos mas prometedores para decidir con cuales establecer conexiones. Un valor alto de
este parametro produce conexiones de mayor calidad y un grafo mas preciso, pero aumenta
el tiempo de construccién de manera lineal. La implementacion utiliza valores entre 100 y 200
segun el tamafio del conjunto, priorizando la calidad del indice en conjuntos grandes donde
cada consulta se amortiza sobre mas iteraciones.

ef search controla el tamarfio de la lista de candidatos durante la consulta, a diferencia
de los dos anteriores, este parametro puede ajustarse sin la necesidad de reconstruir el indice,
permitiendo modificar el balance precision-velocidad en tiempo de ejecucion. En la implemen-
tacion, si no se especifica un valor explicito, se calcula automaticamente como max(2k, 50),
garantizando que la lista de candidatos sea siempre al menos el doble del nimero de vecinos
valorados. Aumentar ef search mejora el recall a costa de mayor tiempo de consulta, por otro
lado, reducirlo acelera la busqueda pero puede degradar la calidad de los vecinos recuperados.

La interaccion entre estos tres parametros define el comportamiento global del indice. Por
un lado, M y ef_construction determinan la calidad del grafo construido; por otro, ef_search
determina cuanto de ese potencial se aprovecha en cada consulta. En el contexto de este tra-
bajo, donde no se necesita una precision perfecta, sino suficientemente buena para que la
estimacion de las puntuaciones sea fiable, los valores por defecto de los tres parametros ofre-

cen un buen equilibrio sin necesidad de ajuste manual.

3.2.4 Analisis de complejidad

La sustitucion de la busqueda exacta por el indice HNSW transforma la complejidad cua-

dratica inicial de ReliefF de forma significativa. A continuacion se detalla el impacto, distin-
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guiendo entre el coste de construccion del indice, el del bucle principal y el de memoria:

« Construccion del indice. Construir un indice HNSW sobre n. instancias cuesta O(n. log n.)
por clase. Sumando todas las clases, el coste total es O(nlogn), yaque ) | n. = n.Esta
operacion se realiza una unica vez antes del bucle principal, por lo que su coste queda

amortizado sobre las nj., iteraciones posteriores.

« Bucle principal. Cada iteracion requiere una consulta al indice de la clase propia y una
por cada clase ajena. Con |C| clases, el coste por iteracion es O(|C| - logn), de modo
que sobre nyey = n - iter_ratio iteraciones y m variables el coste total del bucle
esO(n-iter_ratio-|C|-logn-m).En el caso binario con iter_ratio=1se
reduce a O(nlogn-m), frente al O(n?-m) de ReliefF; la mejora en tiempo de ejecucion

es sustancial y se cuantifica empiricamente en el Capitulo 4.

« Memoria. El indice HNSW almacena hasta M conexiones por capa y nodo, con un con-
sumo de O(n - M) que crece linealmente en el numero de instancias. La matriz de
distancias de ReliefF, de tamafio (’)(n2), resulta inviable mantener en memoria a partir

de cierto umbral, como se discutié anteriormente.

La comparativa conjunta de complejidades con Proto-ReliefF se recoge en la Seccidén 3.3.4,

una vez presentada la segunda propuesta.

3.2.5 Implementacion eficiente: compilacion JIT con Numba

El analisis de complejidad de la seccién anterior muestra que el cuello de botella de HNSW-
ReliefF, una vez sustituida la busqueda cuadratica por el indice HNSW, se desplaza al bucle
interno de acumulacion de diferencias. Para cada instancia de consulta y cada vecino recupe-
rado, el algoritmo debe calcular diff( f, ;, x;) para las m variables y acumular el resultado en
el vector de pesos W. Con nj, instancias, k vecinos por clase y |C| clases, este bucle ejecuta
del orden de njer - k - |C| - m operaciones aritméticas elementales (potencialmente cientos de
millones para conjuntos de tamafio moderado) en Python puro. La sobrecarga del intérprete
hace que esta fase domine el tiempo total incluso cuando la bisqueda HNSW es rapida.

La solucion adoptada es compilar el nicleo de puntuacion mediante Numba @njit, que
transforma el cédigo Python anotado en instrucciones maquina optimizadas en la primera lla-
mada. El decorador utilizado combina fastmath=True, que permite al compilador reor-
denar operaciones de coma flotante para maximizar el uso de unidades vectoriales SIMD, con
parallel=True, que distribuye el bucle externo (el que recorre las instancias de consulta)
entre todos los nicleos disponibles mediante OpenMP.

La restriccion fundamental del modo @njit es que unicamente admite arrays NumPy y

tipos numéricos escalares: no es posible usar listas de Python, diccionarios, objetos de scikit-
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learn ni ninguna otra abstraccién del intérprete. Por este motivo, la implementacion separa
de forma explicita la l6gica de alto nivel (construccién del indice, muestreo de instancias de
consulta, extraccion de vecinos), que permanece en Python, de la logica de bajo nivel (acu-
mulacién de diferencias ponderadas, calculo de 1), que se transfiere al kernel JIT. La interfaz
entre ambas partes es un array denso de indices de vecinos de forma (nijter, kmax ) pre-rellenado
con —1 para las posiciones vacias, que el kernel ignora con una comprobacién de guardia.

El coste de esta arquitectura es el tiempo de compilacion en la primera llamada: Numba
necesita entre 4 y 5 segundos para compilar el kernel la primera vez que se ejecuta con una
signatura de tipos dada. Este overhead de calentamiento (warm-up) es fijo e independiente
del tamarfio del dataset, y queda completamente amortizado desde la segunda ejecucion en
la misma sesién de Python. Para uso en pipelines de evaluacion donde el selector se instan-
cia maltiples veces, la compilaciéon se produce una tnica vez por tipo de array (float32,
int32)y se reutiliza en todas las llamadas posteriores.

El beneficio es sustancial: el bucle de acumulacién compilado por Numba con paralelismo
sobre ¢ nucleos reduce el tiempo de la puntuacién aproximadamente en un factor de ¢ - 10
respecto al mismo bucle en Python puro para arrays £ 1oat 32 de tamafio tipico. Combinado
con el indice HNSW, HNSW-ReliefF consigue que el tiempo total de ejecucién escale con
O(nlogn) no solo en términos de complejidad tedrica sino también en constantes de tiempo

medidas empiricamente.

3.2.6 Decisiones de diseino de HNSW-ReliefF

El disenio de HNSW-ReliefF descansa sobre tres decisiones arquitecténicas que no son
evidentes y que determinan su comportamiento en la practica. La estructura de indice elegida,
su organizacion por clases y la forma de reducir el coste del bucle principal son justificadas a
continuacion.

La primera es la eleccion de HNSW frente a otras estructuras de indice espacial. Los k-d
trees [27] funcionan bien en dimensionalidad baja, pero degeneran cuando m supera apro-
ximadamente veinte dimensiones. En ese régimen, la maldiciéon de la dimensionalidad vuelve
casi equidistantes a todas las instancias, lo que obliga a explorar practicamente todo el arbol
en cada consulta y recupera la complejidad O(n) del caso sin indice. LSH (Locality-Sensitive
Hashing) ofrece garantias probabilisticas, pero exige ajustar con cuidado el nimero de tablas
y las funciones de hash para cada distribucion, y su recall efectivo puede ser bajo en dimen-
sionalidad moderada si el nimero de tablas no es muy grande. HNSW, en cambio, mantiene
un coste O(logn) por consulta con independencia de la dimensionalidad gracias a su grafo
navegable jerarquico, y supera de forma sistematica a FLANN, Annoy, FAISS y otras bibliote-
cas ANN en los benchmarks de referencia [7]. Su nico inconveniente, un mayor consumo de

memoria, es asumible, ya que el indice almacena solo M conexiones por nodo y no la matriz
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de distancias completa.

La segunda decision es construir un indice independiente por clase en lugar de uno global.
ReliefF necesita distinguir, para cada instancia de consulta x;, entre los vecinos de su misma
clase (hits) y los de cada clase distinta (misses). Un tnico indice con todas las instancias de-
volveria vecinos mezclados en cada consulta, obligando a filtrar los resultados hasta reunir
k vecinos de cada tipo. El nimero de candidatos necesarios para garantizar k vecinos de la
clase minoritaria tras ese filtrado es imprevisible, de decenas a miles segtn la distribucion de
clases, lo que anularia la ventaja en velocidad. Con un indice por clase, los hits de z; se ob-
tienen consultando directamente el indice de la clase y;, que devuelve exactamente k vecinos
del tipo correcto en O(log |Cy,|), y el coste de construccion se reparte de forma proporcional,
con ). O(nclogn.) < O(nlogn).

La tercera decision afecta a la forma de reducir el coste del bucle principal, donde se op-
ta por muestrear instancias de consulta (1ter_ratio) y no variables. Muestrear variables
modificaria el estimador, porque actualizar en cada iteracion solo un subconjunto aleatorio
de ellas haria que los pesos se estimaran con distinto nimero de muestras, lo que introduce
una varianza heterogénea que sesga la ordenacion final. Muestrear instancias, en cambio, re-
duce el numero de consultas al indice sin alterar la funcién estimada, ya que los pesos siguen
siendo un promedio sobre instancias elegidas al azar que, mientras la muestra sea represen-
tativa, converge hacia el mismo valor que con cobertura completa. La Figura 3.1 lo confirma
empiricamente, con una correlacion de Pearson de » = 0,997 entre los pesos muestreados
con iter_ratio = 0,3 y los de referencia, de modo que la reduccién del 70% en tiempo

de ejecucion no degrada la calidad de la seleccion.

3.3 Proto-ReliefF

Proto-ReliefF recibe como entrada un conjunto de datos X € R™*" con sus etiquetas de
clase y y produce como salida un vector de pesos W € R™. A diferencia de HNSW-ReliefF, la
busqueda de vecinos sigue siendo exacta; lo que cambia es el conjunto sobre el que se realiza.
En lugar de operar sobre las n instancias originales, Proto-ReliefF las comprime en p < n
prototipos representativos y ejecuta ReliefF sobre ellos. La ganancia de eficiencia proviene,
por tanto, de reducir el tamarfio del problema, no de relajar la exactitud de la busqueda. El

Algoritmo 3 resume el proceso, que se articula en tres fases.

1. Generacién de prototipos. Antes de estimar la relevancia, cada clase se comprime por
separado mediante clustering, obteniendo un conjunto reducido de representantes an-

clados a instancias reales.

2. Puntuacion ponderada. Sobre los prototipos se aplica el criterio de ReliefF, sustituyendo

el promedio uniforme de los vecinos por una ponderacion que prima a los mas cercanos.
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3. Normalizacion y seleccion. Los pesos resultantes se normalizan y se ordenan de mayor

a menor, devolviendo las k variables de mayor relevancia.

Algoritmo 3: Proto-ReliefF
Input: X € R"*™, etiquetas y, compresion o.g, vecinos k

Output: Vector de pesos W € R™

1 Normalizar variables continuas y detectar las discretas

2 foreach clase c do

3 Comprimir X, en p. prototipos mediante clustering
4 Aplicar snap-to-grid: cada centroide — instancia real mas cercana
5 W <0

6 foreach clase c do
7 Acumular en W la contribucion de ReliefF sobre los prototipos con ponderacién
softmax (Ec. (3.9))

8 Normalizar W y ordenar las variables por peso

9 return W

3.3.1 Generacion de prototipos

Para que la compresion preserve la geometria que ReliefF necesita, las variables continuas
se normalizan previamente con una escala robusta frente a valores atipicos. En lugar de rees-
calar por el minimo y el maximo, muy sensibles a los extremos, cada variable se centra en su
mediana ¥ y se divide por su rango intercuartilico:

o = o IOR() = Qrs — Qs (34)
IQR(v)

Los valores resultantes se recortan al intervalo [—5, 5] para acotar el efecto de los atipicos
mas extremos, mientras que las variables discretas, identificadas automéaticamente por tener
un numero reducido de valores tnicos, se mantienen intactas para no alterar su estructura
categorica.

Sobre los datos ya normalizados, cada clase se comprime por separado. Para la clase c se
agrupan sus instancias X, = {z; : y; = c} mediante clustering y se obtienen p. centroides,

en un numero proporcional al tamafo de la clase:

pe = max(1, min(200, |n.- oeg])) (3.5)

donde n. es el nimero de instancias de la clase y o.g el factor de compresion efectivo. El limite

inferior garantiza al menos un prototipo por clase, de modo que ninguna queda sin representar
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por pequeiia que sea, y el superior acota el coste cuando la clase es muy numerosa. Si la clase
tiene menos instancias que prototipos solicitados, se emplean todas directamente.

Los centroides asi obtenidos plantean un problema. Al calcularse como medias de los pun-
tos de su grupo, no coinciden con ninguna instancia real y pueden tomar valores fuera del
dominio de las variables, como un 0,5 en una variable binaria, lo que falsearia las distancias.
Para evitarlo se aplica un paso de snap-to-grid, que reemplaza cada centroide abstracto c; por
la instancia real de su clase mas proxima:

*_

p; = argmin ||z — ¢}l (3.6)

reXe
De esta forma todos los prototipos son instancias legitimas del conjunto y conservan valores
validos en cada variable, también en las discretas.
El factor de compresion no es fijo, sino que se adapta a la densidad del espacio. Cuando
hay muchas variables por instancia el espacio esta poco poblado y conviene retener mas re-

presentantes, de modo que o crece con el ratio p = m/n siguiendo una funcién logaritmica

acotada:
Oef = min | max| 0,10,0,10 - [ 1 + log P , 0,25 (3.7)
0,05
Grid Search Proto (sin_lvq) — F1 medio
(12 datasets, 5 semillas)
»-  0.8558 0.8557 0.8560 0-8580
0.8575
o- 0.8559 08570
: E
—
2 0.8565
Ad [
o - 0.8577
- 0.8560
2 | _ 0.8555
] -0.8550
0.1 0.15 0.2 0.25

sigma
Figura 3.2: Mapa de calor de F1 de Proto-ReliefF en funcién del nimero de prototipos y del

factor de compresion o (sin refinamiento LVQ). La sensibilidad a o es menor que la del niimero
de prototipos; el valor o = 0,15 ofrece el mejor compromiso entre coste y calidad.
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La Figura 3.2 justifica los limites de ese intervalo. Por debajo de ¢ = 0,10 quedan tan
pocos prototipos que la variabilidad local se pierde y ReliefF deja de captar las interacciones
entre variables; por encima de o = 0,25 la compresion deja de aportar una reduccion de coste
apreciable. El valor por defecto o = 0,15 ofrece el mejor compromiso entre calidad y coste,

como confirma la busqueda de hiperparametros del Capitulo 4.

3.3.2 Ponderacion adaptativa de prototipos

La diferencia esencial entre puntuar sobre prototipos y hacerlo sobre las instancias origi-
nales esta en la escala del vecindario. ReliefF estandar promedia por igual las contribuciones
de los k vecinos mas cercanos, algo razonable cuando todos estan a distancias comparables.
Sobre un conjunto comprimido, en cambio, el vecino mas préximo y el mas lejano pueden en-
contrarse a distancias muy dispares, de modo que un promedio uniforme otorgaria el mismo
peso a un prototipo muy representativo que a otro alejado, diluyendo la sefial.

Para corregirlo, Proto-ReliefF sustituye el promedio uniforme por una ponderacion soft-

max de distancia inversa, que concede mas influencia a los prototipos cercanos:

exp(—y - d(zi, p;))
K
=1

w; = (3.8)

exp(— - d(zi,pr))
!

donde d(z;,p;) es la distancia euclidea entre la instancia z; y el prototipo p;, y v la tempe-
ratura que regula la concentracion de la distribucién. Un valor alto de -y concentra casi todo
el peso en el prototipo mas cercano, comportandose como un 1-NN ponderado, mientras que
~v — 0 recupera el promedio uniforme de ReliefF estandar. Por defecto 7 se fija de forma au-
tomatica como el inverso de la desviacion tipica de las distancias del vecindario, ¥ = 1/04, lo
que normaliza la ponderacion segtn la dispersion local y 1a hace invariante a la escala absoluta
de las distancias.

Con estos pesos, la actualizaciéon de cada variable pasa de un promedio a una suma pon-

derada:

k
W(f) +=_ wj - diff(f,z;,p;) (3.9)
j=1

con diff la funcién de diferencia de las Ecuaciones (3.1) y (3.2). La ponderacion se aplica por

separado a los hits y alos misses de cada clase, preservando la estructura multiclase del criterio

original recogido en la Ecuacion (2.2).
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3.3.3 Parametros de compresion

El comportamiento de Proto-ReliefF queda determinado por unos pocos parametros, re-
cogidos en la Tabla 3.4. Los dos mas influyentes son el factor de compresion o, que fija el
grado de reduccién y, con él, el tiempo de computo, y el ntimero de vecinos k, que controla la
calidad de la estimacion. La temperatura v ajusta la ponderacion descrita en la Secciéon 3.3.2, y
el indicador use_ 1vq habilita un refinamiento opcional que, como se justifica mas adelante,

permanece desactivado por defecto.

Parametro Defecto Rango Efecto

o adaptativo [0,10, 0,25] Grado de compresion

k 10 [1, Pmin] Vecinos en la puntuacién

vy automatico >0 Concentracién de la ponderacién
use_lvq False booleano Refinamiento de prototipos

Tabla 3.4: Parametros principales de Proto-ReliefF con sus valores por defecto y su efecto.

Al igual que en HNSW-ReliefF (Seccion 3.2.2), el nimero de vecinos no es rigido, sino que
se adapta al tamano de cada clase, descendiendo hasta tres vecinos en las clases muy pequenas
y subiendo hasta quince en las grandes. Asi, la puntuacion se mantiene estable aunque el
numero de prototipos por clase varie notablemente. El impacto de cada parametro sobre la
calidad final se cuantifica en la busqueda de hiperparametros del Capitulo 4 (Seccidn 4.2).

Este mismo mecanismo absorbe el desequilibrio entre clases, una situacién delicada para
cualquier método basado en vecindarios. Como la compresién se aplica clase a clase y garan-
tiza al menos un prototipo por clase, la representacion relativa de las minoritarias se preserva:
una clase con veinte instancias y otra con dos mil se comprimen a la misma tasa. Cuando el
desequilibrio es acusado, el nimero de vecinos se reduce ligeramente para que la clase ma-
yoritaria no domine la estimacién, y la ponderaciéon por probabilidad a priori heredada del
criterio de ReliefF, presentado en la Ecuacion (2.2), modera la contribucion de las clases mas
frecuentes. El resultado es un comportamiento robusto frente a distribuciones de clase muy

dispares sin necesidad de remuestreo previo.

3.3.4 Analisis de complejidad

La compresién a p = ) . p. prototipos transforma la complejidad de ReliefF. La normali-
zacion inicial es lineal, O(n - m), y la generacion de prototipos afiade un coste también lineal
en n para un numero fijo de representantes. El término dominante es la puntuacién exac-
ta sobre los prototipos, O(p? - m), muy inferior al O(n? - m) original: para un conjunto de

n = 50000 instancias con g.g = 0,10 se obtienen unos p ~ 400 prototipos, lo que reduce
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el coste de la busqueda en mas de dos 6rdenes de magnitud. En memoria la mejora es ain
mas marcada: frente a la matriz de distancias O(n?) de ReliefF exacto, basta con almacenar
los prototipos, O(p - m), lo que elimina el limite de memoria que aparece a partir de n > 10%.

La Tabla 3.5 retne las complejidades de las tres implementaciones. La comparacién deja
claro que HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF no compiten, sino que se complementan: la primera
conserva las n instancias y rebaja la busqueda a O(nlog n) con memoria lineal, idénea cuando
interesa preservar toda la estructura local; la segunda comprime el conjunto a p < n proto-
tipos con bisqueda exacta sobre ellos, ventajosa cuando el tamarfio o la memoria son el factor
limitante. La Figura 3.3 confirma empiricamente estas complejidades: las rectas de regresion

en escala log-log arrojan un exponente o ~ 2 para ReliefF y o < 1 para ambas propuestas.

ReliefF HNSW-ReliefF Proto-ReliefF
Preprocesado o(1) O(nlogn) O(n-m)
Generacion repr. No aplica No aplica O(n-p-m)
Busqueda O(n*m) O(nlogn - m) O(p*m)
Memoria O(n?) O(n-M) O(p-m)

Tabla 3.5: Complejidades temporal y espacial de las tres implementaciones. p < n es el nu-
mero de prototipos en Proto-ReliefF y M el parametro de conectividad del indice HNSW.

3.3.5 Implementacion eficiente

El analisis anterior describe el coste asintético, pero alcanzarlo en la practica exige apro-
vechar dos propiedades de la fase de puntuacién. La primera es que las clases se puntiian
de forma independiente. La contribucioén de cada clase al vector de pesos se calcula leyendo
Unicamente sus prototipos, sin escrituras compartidas, de modo que no existen dependencias
entre clases ni condiciones de carrera. Esto convierte la puntuacion en una tarea trivialmente
paralelizable, repartida entre los nticleos disponibles asignando una clase por tarea. El reparto
solo compensa cuando hay varias clases y suficientes instancias; por debajo de ese umbral el
coste de coordinar los procesos supera al computo, y la implementacion revierte de forma
automatica a una ejecucioén secuencial.

La segunda es el uso de precision mixta para contener el consumo de memoria. El calculo
de distancias entre instancias y prototipos, que es la operacion mas voluminosa, se realiza
en una representacién numeérica de menor tamario, mientras que la acumulacion de los pesos,
donde el error numérico si importa, se mantiene en precisiéon completa. De este modo se redu-
ce alamitad el ancho de banda de memoria de la parte méas pesada sin sacrificar exactitud en el

resultado. La combinaciéon de ambas técnicas permite a Proto-ReliefF escalar a conjuntos que
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Escalabilidad temporal - escala log-log con ajuste potencial
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Figura 3.3: Escalabilidad temporal en escala log-log de los tres algoritmos. Las lineas de re-
gresion estiman el exponente « de la ley de potencia t o< n®: ReliefF muestra a =~ 2 (O(n?));
HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF muestran a¢ < 1, confirmando la ganancia de complejidad
(Seccidn 4.3).

desbordarian en memoria a HNSW-ReliefF, conservando un tiempo de ejecucién competitivo,

como se comprueba en el Capitulo 4.

3.3.6 Decisiones de disenio de Proto-ReliefF

Como HNSW-ReliefF, Proto-ReliefF se apoya en varias decisiones de disefio que conviene
justificar, relativas al algoritmo de clustering, al snap-to-grid, al factor de compresiéon adapta-
tivo y al refinamiento opcional de los prototipos.

La primera es emplear MiniBatchKMeans como algoritmo de clustering. Una alternati-
va natural seria K-Medoids, que por construccion usa instancias reales como centros y haria
innecesario el snap-to-grid, pero su coste por iteraciéon es cuadratico en el numero de pro-
totipos y lo vuelve inviable para conjuntos grandes. MiniBatchKMeans es varios 6rdenes de
magnitud mas rapido, y el snap-to-grid posterior recupera la propiedad de centros reales a un
coste lineal. La combinacion de ambos puede entenderse como una aproximacion eficiente a
K-Medoids en dos pasos, uno que localiza los centros con rapidez y otro que los proyecta a la
instancia real mas proxima.

La segunda decision, el snap-to-grid, no es solo una cuestion de velocidad, sino de correc-

cion. Los centroides de MiniBatchKMeans son medias aritméticas y, en variables discretas o
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binarias, producen valores imposibles. Por ejemplo, la media de {0,0, 1,1} es 0,5, lo que fal-
searia la funcién de diferencia de la Ecuacion (3.2). Al anclar cada prototipo a una instancia
real, el snap-to-grid garantiza valores validos en todas las variables y preserva la correccién
del célculo de relevancia con cualquier mezcla de tipos.

La tercera es definir la compresion con un sigma adaptativo en lugar de un valor fijo. Un
numero fijo de prototipos produciria tasas de compresiéon muy dispares segin el tamarfio del
conjunto, agresivas en exceso para los mas grandes. Expresar o.g como fraccion del tamafio
de cada clase mantiene la compresion siempre entre el 10 % y el 25 % de las instancias, y la
correccion logaritmica de la Ecuacién (3.7) eleva esa fraccién cuando el espacio es disperso,
donde se necesitan méas representantes.

La ultima decisiéon es mantener desactivado por defecto el refinamiento LVQ, un ajuste
supervisado que reposiciona los prototipos para separar mejor las clases. En los experimentos
de este trabajo no mejora la calidad de forma consistente y en ocasiones la degrada ligera-
mente, porque entra en conflicto con el snap-to-grid. Al desplazar los prototipos a posiciones
intermedias deja de garantizar que sean instancias reales y se pierde la correcciéon en va-
riables discretas. Ambos mecanismos son, pues, parcialmente incompatibles, de modo que
activar LVQ obligaria a renunciar al snap-to-grid; por ello se ofrece como opcién y no como

comportamiento por defecto.

3.4 Comparativay guia de uso

Las dos propuestas atacan el mismo cuello de botella desde angulos complementarios y
presentan perfiles de compromiso distintos. La Tabla 3.6 amplia la comparativa inicial de la

Seccién 3.1 incorporando las dimensiones relevantes para elegir entre una y otra propuesta.

ReliefF HNSW-ReliefF Proto-ReliefF
Busqueda de vecinos Exacta Aproximada Exacta sobre P
Instancias consultadas n n pLn
Complejidad temporal O(n?m) O(nlogn -m) O(p*m)
Complejidad espacial O(n?) O(n-M) O(p-m)
Instancias preservadas Todas Todas Solo prototipos
Garantia de recuperacion 100% ~ 95-99% recall 100% sobre P
Alta dimensionalidad Inviable Eficiente Eficiente
Fronteras de decision sutiles Completo Completo Depende de la compresién
Limitacion principal Escala cuadratica Recall aproximado Fidelidad de la compresion

Tabla 3.6: Comparativa completa entre las tres implementaciones segun criterios de comple-
jidad, precisiéon y condiciones de aplicabilidad.
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HNSW-ReliefF es preferible cuando la distribucion del espacio es compleja y la estructura
local es informativa. Al preservar todas las instancias originales no pierde informacién sobre
fronteras de decision en regiones poco densas, y la aproximacion introducida por HNSW ra-
ramente afecta a la calidad de la estimacion de relevancia, como se verifica empiricamente en
el Capitulo 4. Es especialmente adecuado para conjuntos con n entre 10 y 10° y dimensio-
nalidad moderada o alta.

Mientras, por otro lado, recurrir a Proto-ReliefF es preferible cuando n es tan grande que
construir un indice HNSW resulta prohibitivo en memoria o tiempo, o cuando la distribucion
por clases puede representarse fielmente con pocos prototipos. Esto ocurre habitualmente en
conjuntos con clases compactas y bien separadas, donde el clustering captura la mayor parte
de la variabilidad relevante. Su limitacion es que la compresién puede eliminar instancias que
delimitan fronteras de decision sutiles, especialmente en distribuciones multimodales o con
clases muy solapadas.

En la préactica, para n < 10* ReliefF exacto sigue siendo viable y debe preferirse por su
exactitud y ausencia de hiperparametros adicionales. Para 10* < n < 10°, HNSW-ReliefF
ofrece la mejor relacion entre velocidad y calidad de la seleccién. Para n > 10° o cuando la

memoria es el factor limitante, Proto-ReliefF es la alternativa natural.

3.4.1 Interaccion entre hiperparametros

Ambas propuestas exponen hiperparametros cuya interacciéon determina el equilibrio en-
tre velocidad y calidad de la seleccién. Comprender estas interacciones es necesario para ajus-
tar cada algoritmo correctamente en casos de uso que se aparten de los valores por defecto.

En HNSW-ReliefF, los tres parametros del indice (M, ef _constructionyef_se-
arch) actian sobre dimensiones distintas y son casi ortogonales entre si. M y ef _cons-
truction determinan la calidad estructural del grafo en la fase de construcciéon. Una vez
que el indice esta construido, no es posible mejorar su calidad sin reconstruirlo. ef _search
actia en la fase de consulta y puede modificarse en cualquier momento sin reconstruccion,
lo que permite ajustar el trade-off precision/velocidad durante la ejecucion. El paradmetro
iter_ratio acta sobre una dimension completamente independiente, reduce el nimero
de consultas al indice sin cambiar la calidad de cada consulta individual. En consecuencia,
para maximizar la velocidad se puede reducir iter_ratio primero, con impacto minimo
en la calidad como muestra la Figura 3.1, y ajustar ef_search como segundo paso si se
necesita una reduccién adicional en tiempo.

En Proto-ReliefF, los parametros o.¢ y k interactiian de forma no trivial porque og con-
trola el nimero de prototipos por clase y k controla cuantos de esos prototipos se consultan
durante la puntuacion. Si o.¢ es bajo, p. puede ser pequefio, y pedir £ > p, vecinos es im-

posible. El mecanismo adaptativo de Kprotos €vita este problema ajustando % en funcién del
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tamafio minimo de clase antes de calcular los prototipos; sin embargo, si se especifican valo-
res manuales de o y k que entren en conflicto, la implementacion ajusta silenciosamente k a
min(k, p.). Una segunda interaccion relevante es entre o.g ymin_cluster_size:sioeg
esaltoymin_cluster_size también, muchos clisteres pequefios pueden ser descarta-
dos, reduciendo p, efectivo por debajo del valor nominal. En distribuciones con alta varianza
intraclase (clases muy dispersas), esta interacciéon puede degradar la representacién; en esos
casos, reducir min_cluster_size a2 o 3 preserva mas prototipos a costa de represen-
tantes menos estables.

El parametro 7y de la ponderacion softmax interacttia con la escala de las distancias: valores
altos de v concentran la masa en el prototipo mas cercano (equivalente a 1-NN ponderado),
valores bajos recuperan el promedio uniforme de ReliefF estandar. Con v = auto, el algo-
ritmo estima 4 = 1/0, donde o, es la desviacion tipica de las distancias en el vecindario,
normalizando la ponderacion por la dispersion local. Si la compresion es agresiva (o bajo,
pocos prototipos) las distancias al vecindario son més variables y 4 es menor, produciendo

una ponderacién mas uniforme que compensa la menor resolucion del conjunto de prototipos.

3.4.2 Limitaciones y extensiones posibles

Las dos propuestas resuelven el cuello de botella cuadratico de ReliefF pero introducen
limitaciones propias que conviene documentar para orientar su uso y sefialar direcciones de
trabajo futuro.

La limitacion principal de HNSW-ReliefF es la degradacion del recall en distribuciones
particularmente dificiles. El grafo HNSW se construye con conectividad fija (M conexiones
por nodo) y si la distribucidn del espacio es muy heterogénea, con regiones de alta densidad
alternando con regiones muy dispersas, las regiones dispersas pueden quedar mal conecta-
das, aumentando la probabilidad de que la bisqueda quede atrapada en un 6ptimo local. Este
problema es bien conocido en la literatura de ANN [28] y puede mitigarse aumentando M y
ef_construction, a costa de mayor tiempo de construccién y memoria. Una extensién
natural seria un mecanismo de recall adaptativo que detecte distribuciones dificiles (por ejem-
plo, midiendo la varianza del numero de vecinos distintos recuperados en consultas repetidas)
y ajuste ef _search automaticamente para garantizar un recall minimo.

La limitacion principal de Proto-ReliefF es la dependencia de la calidad del clustering.
MiniBatchKMeans asume implicitamente que las clases tienen estructura compacta y aproxi-
madamente unimodal; cuando una clase tiene una distribucién multimodal (dos o mas grupos
separados de instancias), el clustering puede producir prototipos que representan la media de
modos distintos y no representan bien ninguno de ellos. El snap-to-grid mitiga parcialmente
este problema proyectando los centroides a instancias reales, pero si los modos estan muy

separados, el centroide abstracto puede estar equidistante de ambos modos y el snap produce
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un resultado aleatorio. Una extension posible es usar clustering jerarquico o modelos de mez-
cla gaussiana (GMM) para detectar la multimodalidad y ajustar el ntimero de prototipos por
modo, a costa de mayor complejidad en la fase de generacion.

Ambas propuestas comparten la limitacion de no soportar aprendizaje incremental. Cuan-
do llegan nuevas instancias, el indice HNSW debe reconstruirse y los prototipos de Proto-
ReliefF deben recalcularse. Si bien hnswlib soporta insercién de nuevos nodos sin recons-
truccion completa, la actualizaciéon de los pesos de ReliefF requeriria reiniciar el bucle de
puntuacion para garantizar consistencia. Para aplicaciones de seleccion de caracteristicas en
streaming, donde los datos llegan en flujo continuo, ambas propuestas deberian combinarse
con estrategias de actualizacién incremental de los pesos, como ventanas deslizantes o des-
cuentos exponenciales, que estan fuera del alcance de este trabajo pero constituyen una linea

de extension directa.
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Capitulo 4

Experimentacion y resultados

STE capitulo valida empiricamente las dos propuestas del Capitulo 3. El hilo argumental
E sigue el orden de la contribucién, primero se demuestra que HNSW-ReliefF y Proto-
ReliefF son mucho mas rapidos que ReliefF exacto (Seccidon 4.3), luego que escalan a tamafios
donde ReliefF es directamente inejecutable (Seccién 4.4), y que esa reduccion de computo se
traduce en una menor huella de carbono (Seccion 4.5). Establecida la ventaja en eficiencia, la
Seccidn 4.6 verifica que no se paga con una pérdida de calidad de seleccién y la Seccién 4.7

descompone la aceleracion para identificar la contribucion de cada componente del disefio.

4.1 Configuracion experimental

Antes de presentar los resultados, esta seccién establece el marco experimental comin
a todos los analisis del capitulo, desde los conjuntos de datos empleados y el protocolo de

evaluacion hasta el plan de experimentacion y el entorno de ejecucion.

4.1.1 Conjuntos de datos

La experimentaciéon combina conjuntos de tres familias. Doce conjuntos de tamarfio peque-
fio y medio (Tabla 4.1), que mezclan datos reales de referencia y datos sintéticos con ground
truth conocido de caracteristicas relevantes, sirven para los analisis de calidad e hiperpara-
metros. Conjuntos sintéticos generados conmake_classificationytamario creciente
hasta diez millones de instancias sustentan el estudio de escalabilidad. Finalmente, tres con-
juntos reales masivos (CoverType, SUSY y HEPMASS) validan la viabilidad a gran escala sobre
datos no sintéticos.

Para el estudio de escalabilidad a gran escala se emplean los conjuntos reales recogidos en
la Tabla 4.2, que cubren desde cientos de miles hasta varios millones de instancias. Al ser datos
reales, no disponen de ground truth de relevancia, por lo que sobre ellos se mide el tiempo de

ajuste y el F1 macro con un clasificador posterior, no el acierto en la recuperacion de variables.
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Tabla 4.1: Conjuntos de datos de tamafio pequefio y medio empleados en los analisis de cali-
dad e hiperparametros. Los marcados con T son sintéticos con ground truth de caracteristicas
relevantes conocido.

Nombre n m Clases Origen Relevantes
Breast_Cancer 569 30 2 UCI / sklearn desconocido

Wine 178 13 2 UCI / sklearn desconocido

Digits 1797 64 2 NIST / sklearn desconocido

Corralf 800 20 2 sintético 6 (AND/OR)
CorrAL100f 1600 100 2 sintético 4 + 1 correlada + 95 ruido
XOR' 1000 10 2 sintético 2

Moons 1000 2 2 sklearn 2

Circles 1000 2 2 sklearn 2

AltaDim' 500 100 2 sintético 10 de 100
Desbalanceadof 1000 20 2 sintético 15 (ratio 70/30)
Ruidoso! 800 25 2 sintético 10 (20 % ruido etiquetas)
Grandef 5000 30 2 sintético 20 de 30

Tabla 4.2: Conjuntos reales masivos para la validacién de escalabilidad (Seccion 4.4).

Nombre n m Clases Origen
CoverType 581012 54 2 (clase 1 vs resto) UCI / sklearn
SUSY 5000000 18 2 UCI
HEPMASS 10500 000 28 2 UCI

4.1.2 Protocolo y métricas de evaluacion

Los analisis de calidad emplean una validaciéon cruzada de cinco pliegues estratificada
repetida con cinco semillas (42, 123, 456, 789, 1234), con un RandomForestClassifier [43] de
cien arboles y profundidad maxima diez como clasificador posterior a la selecciéon [44]. En
cada caso se seleccionan las diez variables de mayor relevancia (seleccion completa en Moons
y Circles, que solo tienen dos). La estratificacion preserva la distribuciéon de clases en cada
pliegue [11].

El capitulo utiliza tres métricas, cada una asociada a un eje del analisis:

« F1 macro (calidad de la seleccion): promedia el F1 de cada clase con igual peso, siendo

robusto al desequilibrio. Se agrega sobre pliegues y semillas:

=15 Z ZFlmacro (4.1)

SGS
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donde S es el conjunto de semillas y K = 5 el nimero de pliegues.

+ Tiempo de ajuste (eficiencia): tiempo de pared de la llamada a £it () del selector. Se
mide con una tnica semilla, ya que el tiempo de ejecucion es practicamente determinista

y el objetivo es la tendencia de escala, no la varianza entre semillas.

« Emisiones de COseq (sostenibilidad): medidas con codecarbon a partir del consumo

de CPU, segun se detalla en la Seccion 4.5.

De forma complementaria, la comparacién de calidad incorpora la similitud entre los ran-
kings de relevancia de cada propuesta y los de ReliefF, medida con la correlacién de Spearman

y el solapamiento del top-10 (Seccioén 4.6.2).

4.1.3 Plan de experimentaciéon

La Tabla 4.3 resume los analisis del capitulo, la pregunta que responde cada uno y la
métrica que emplea. La busqueda de hiperparametros (Seccion 4.2) precede al resto por fijar

las configuraciones usadas en todos los experimentos posteriores.

Tabla 4.3: Mapa de la experimentacion del capitulo.

Analisis (seccion) Pregunta Métrica

Eficiencia computacional (4.3) ;Cuanto mas rapido que ReliefF? tiempo de ajuste
Escalabilidad al limite (4.4) ;Hasta qué tamario escala donde ReliefF no llega? tiempo de ajuste, F1
Huella de carbono (4.5) ;Cuanto se reduce el consumo energético? CO2eq
Preservacion de la calidad (4.6) ;Se mantiene la calidad de seleccién? F1 macro, tests
Anatomia de la aceleracion (4.7) ;Qué componente aporta la ganancia? tiempo, F1

4.1.4 Entorno de ejecucion

La experimentaciéon combina la implementacion propia de las dos variantes con un con-
junto de bibliotecas de cédigo abierto ampliamente contrastadas, resumidas en la Tabla 4.4.

Todas las mediciones se realizaron sobre un AMD Ryzen 7 7800X3D (8 ntcleos / 16 hilos,
4,2-5,0 GHz), 48 GB DDR5 y Windows 11. Para que las comparaciones de tiempo sean fiables,
las ejecuciones se llevaron a cabo sobre la misma maquina y sin otras cargas en paralelo, y las
versiones de las dependencias se fijaron de antemano, ya que tanto la biisqueda de vecinos
como la medicién de tiempo y de emisiones dependen de ellas. El detalle completo del entorno

y los pasos para reproducir los experimentos desde el repositorio se recogen en el Anexo A.
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Tabla 4.4: Entorno software empleado en la experimentacion.

Componente Descripcion

Python 3.11 Lenguaje de implementacion

scikit-learn 1.x Clasificador posterior, métricas y datasets base
hnswlib Indice HNSW (implementacién C++)

Numba Compilacion JIT del kernel de puntuaciéon
joblib Paralelizacion por clase en Proto-ReliefF
codecarbon Medicién de emisiones de COq

skrebate Implementacién de referencia de ReliefF

4.2 Busqueda de hiperparametros

El objetivo de la busqueda es determinar, para cada algoritmo, la configuracion que ma-
ximiza la calidad de la seleccion sujeta a un coste temporal razonable. El criterio de seleccion
es la frontera de Pareto en el espacio F1-tiempo, donde una configuracién domina a otra si
consigue igual o mayor F1 en igual o menor tiempo. Esta aproximacién evita fijar a priori la
importancia relativa entre calidad y eficiencia, dejando que la estructura de los datos deter-

mine el conjunto de soluciones no dominadas.

4.2.1 Espacio de busqueda

La Tabla 4.5 describe los espacios de busqueda. La rejilla de HNSW-ReliefF cubre cuatro
parametros del indice (48 combinaciones) y la de Proto-ReliefF tres (32 combinaciones). Cada

configuracién se evalda con el protocolo de la Seccidén 4.1.2.

Tabla 4.5: Rejillas de busqueda de hiperparametros para HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF.

Algoritmo Parametro Valores explorados Configs.
HNSW-ReliefF n_neighbors {5,10,15,20} 48
M {8,16,32}
ef_construction {100,200}
ef_search {50,200}
Proto-ReliefF k_protos {3,5,10, 15} 32
sigma {0,10,0,15,0,20,0,25}
use_lvq {True,False}
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4.2.2 Analisis del espacio HNSW-ReliefF

Las Figuras 4.1 y 4.2 muestran los mapas de calor de F1 y de tiempo de ajuste sobre las
48 configuraciones. El efecto de M y ef_construction sobre el F1 es practicamente
nulo, ya que dentro del rango explorado el grafo tiene suficiente conectividad para que la
busqueda converja hacia los mismos vecinos con independencia de su valor, coherente con
el comportamiento reportado para HNSW en benchmarks de recuperacion [7]. El parametro
ef_search se comporta de forma similar, pues pasar de 50 a 200 no mejora el F1 pero

encarece la consulta un 42 %.

Grid Search ANN — F1 medio (media sobre ef search, 12 datasets, 5 semillas)
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Figura 4.1: Mapa de calor del F1 medio de HNSW-ReliefF sobre las 48 configuraciones del grid
search.

Grid Search ANN — Tiempo fit() medio [s] (media sobre ef search, 12 datasets, 5 semillas)
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Figura 4.2: Mapa de calor del tiempo de ajuste medio de HNSW-ReliefF sobre las 48 configu-
raciones del grid search.

El Gnico parametro con influencia clara sobre el F1 esn_neighbors, cuyo rendimien-
to crece de forma monétona de k = 5 a k = 20 a costa de un mayor tiempo de ajuste.
La frontera de Pareto (Figura 4.3) situa el codo coste/beneficio en k = 10, la configuracion
n_neighbors= 10, M = 8§, ef_construction= 100, ef _search= 50 ofrece un

F1 a 0,0014 puntos del maximo a menos de la mitad del tiempo.
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Pareto: calidad vs eficiencia — Grid Search ANN
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Figura 4.3: Frontera de Pareto F1 vs. tiempo de ajuste para las 48 configuraciones de HNSW-
ReliefF. Los puntos dominados se muestran en gris; el punto Pareto-6ptimo seleccionado se
destaca.

4.2.3 Analisis del espacio Proto-ReliefF

Las Figuras 4.4 y 4.5 comparan los mapas de calor de F1 de Proto-ReliefF sin y con re-
finamiento LVQ. La diferencia es marginal, ya que activar LVQ aporta 0,0004 puntos de F1
de media a costa de un 20 % mas de tiempo. Como se discuti6 en la Seccion 3.3.6, la interac-
cién adversa entre LVQ y el snap-to-grid explica esta relacion coste/beneficio desfavorable y
confirma la decisiéon de mantener LVQ desactivado.

Sin LVQ, el parametro mas influyente es k_protos, cuyo F1 crece de forma apreciable
hasta k, = 10 y marginal después. El parametro sigma influye poco en el F1 pero si en
el tiempo, al controlar el nimero de prototipos por clase. El mejor compromiso se sitda en
k, = 15,0 = 0,15 (Figura 4.6).

4.2.4 Configuracion optima seleccionada

La Tabla 4.6 resume la configuracion elegida para cada algoritmo frente al valor que maxi-
miza el F1 de forma aislada. La selecciéon Pareto-optima sacrifica entre 0,0004 y 0,0014 puntos
de F1 a cambio de reducciones de tiempo de entre el 20 % y el 42 %. Estas configuraciones que-

dan registradas en el fichero de configuracion del proyecto y se usan en el resto del capitulo.
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Grid Search Proto (sin_lvq) — F1 medio
(12 datasets, 5 semillas)
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Figura 4.4: Mapa de calor del F1 medio de Proto-ReliefF segun k_protos (filas) y sigma
(columnas), sin refinamiento LVQ (use_lvqg=False).
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Figura 4.5: Mapa de calor del F1 medio de Proto-ReliefF segun k_protos (filas) y sigma
(columnas), con refinamiento LVQ (use_1lvqg=True).
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Pareto: calidad vs eficiencia — Grid Search Proto
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Figura 4.6: Frontera de Pareto F1 vs. tiempo de ajuste para las 32 configuraciones de Proto-

ReliefF.

Tabla 4.6: Configuraciones de maximo F1 y Pareto-Optimas seleccionadas para cada algoritmo.

Algoritmo Parametro Max. F1 Seleccionado Justificacion
HNSW-ReliefF n_neighbors 20 10 Codo coste/beneficio

M 32 8 Efecto en F1: nulo

ef _construction 200 100 Efecto en F1: nulo

ef _search 50 50 Igual F1, —42 % tiempo vs. 200
Proto-ReliefF k_protos 15 15 Mejor F1

sigma 0,10 0,15 Mejor ratio F1/tiempo

use_lvq True False 40,0004 F1 a costa de +20 % tiempo

4.3 Eficiencia computacional

La motivacion del trabajo es reducir el coste cuadratico de ReliefF. Esta seccion cuantifica
la ganancia en tiempo de ajuste de las dos variantes en funcion del tamafio del conjunto,

verificando que las predicciones de complejidad del Capitulo 3 se cumplen en la practica.

4.3.1 Protocolo de mediciéon

Se generan conjuntos sintéticos de tamafo creciente con 30 variables y 20 informativas,
y se registra el tiempo de ajuste de los cuatro algoritmos de la familia, ReliefF y MultiSURF
(exactos, de la biblioteca de referencia) frente a las dos propuestas. ReliefF y MultiSURF solo
se miden hasta n = 10 000, por encima de lo cual su coste cuadratico los hace inviables. Cada
punto se mide con una unica semilla, dado que el tiempo de ajuste es practicamente deter-

minista. La primera ejecucion de HNSW-ReliefF en la sesion incluye el coste de compilacion
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JIT de Numba, un overhead fijo cuantificado aparte en la Seccién 4.7.3; los puntos en estado

estacionario son los relevantes para la tendencia de escala.

4.3.2 Resultados

La Tabla 4.7 recoge los tiempos en el rango donde los cuatro algoritmos son ejecutables
y la Figura 3.3 muestra el ajuste de la ley de potencia ¢ o« n® en escala log-log sobre todo el

rango medido.

Tabla 4.7: Tiempo de ajuste (s) de los cuatro algoritmos de la familia en el rango donde los
exactos son ejecutables. La aceleracion es trejiefr/tHNSW-

n ReliefF (s) MultiSUREF (s) HNSW-ReliefF (s) Proto-ReliefF (s) Acel. HNSW
1000 0,638 6,81 0,056 0,207 11,4
2000 1,701 27,25 0,099 0,289 17,1x
5000 7,069 167,8 0,180 0,575 39,3%

10000 24,04 673,8 0,353 0,693 68,1x

4.3.3 Analisis

El ajuste log-log confirma la separacién cualitativa entre las dos generaciones. Los méto-
dos exactos crecen de forma superlineal, MultiSURF, que no submuestrea, exhibe el exponente
cuadratico esperado (o = 1,99), y ReliefF un exponente intermedio (o« = 1,50) que, aun por
debajo de 2 en este rango limitado, basta para volverlo inviable a gran escala. Las dos propues-
tas, en cambio, crecen de forma cuasi-lineal, HNSW-ReliefF con o = 0,90 gracias al indice y
al kernel Numba, y Proto-ReliefF con @ = 0,62 por su compresion a un numero acotado de
prototipos. La consecuencia practica (Tabla 4.7) es una aceleracién de HNSW-ReliefF frente a
ReliefF que parte de un orden de magnitud y crece hasta 68x an = 10%, y de varios 6rdenes de
magnitud frente a MultiSURF. En este rango HNSW-ReliefF es méas rapido que Proto-ReliefF,
pero su menor exponente anticipa que Proto-ReliefF sera mas rapido en el procesamiento de

grandes cantidades de datos, como se analiza en la Seccién 4.4.

4.4 Escalabilidad al limite

La seccion anterior comparo la familia completa en el rango donde los métodos exactos
siguen siendo ejecutables (hastan = 10 000). Esta seccion lleva HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF
al objetivo que motiva el trabajo, esto es, procesar desde conjuntos de cientos de miles a
millones de instancias, donde ReliefF es inviable tanto por tiempo (coste O(n?)) como por
memoria (la matriz de distancias crece con O(n?) y desborda la RAM disponible mucho antes

del millén de instancias).
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4.4.1 Protocolo

Se mide el tiempo de £it () de HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF sobre conjuntos sintéti-
cos de tamafio creciente hastan = 107 (30 variables, 20 informativas), con una Unica semilla.
Adicionalmente se evaltan los tres conjuntos reales masivos de la Tabla 4.2 (CoverType, SUSY
y HEPMASS), midiendo tanto el tiempo de ejecucion del método de seleccion como el F1 ma-
cro de un Random Forest entrenado con las variables seleccionadas. Dado el tamario de estos
conjuntos de datos, se emplea una tinica particiéon entrenamiento-prueba, ya que la valida-
cion cruzada resulta computacionalmente inviable. Las variables se estandarizan antes de la
seleccion, paso imprescindible al operar con distancias euclideas sobre datos reales de escalas
heterogéneas. ReliefF se omite por inviabilidad debido a su elevado coste computacional. Su
limite practico de aplicacion se estima a partir de la extrapolacién de los resultados obtenidos

en la Seccion 4.3 y del limite de memoria tedrico.

4.4.2 Resultados

La Tabla 4.8 recoge los tiempos de ajuste sobre los conjuntos sintéticos en el régimen
masivo, donde ReliefF ya no aparece por inejecutable. El dato mas relevante es la inversion
respecto al rango medio, ya que a partir de aproximadamente n = 5 x 10°, Proto-ReliefF pasa
a ser mas rapido que HNSW-ReliefF, y la ventaja se amplia con el tamario hasta un factor de

7,5% a diez millones de instancias.

Tabla 4.8: Tiempo de ajuste (s) en el régimen masivo (una semilla). ReliefF se omite por invia-
bilidad. El factor compara ambas propuestas entre si.

n HNSW-ReliefF (s) Proto-ReliefF (s) Proto vs. HNSW

100000 1,91 2,02 0,9%
500000 17,78 7,95 2,2x
1000 000 55,61 15,48 3,6
5000000 522,9 78,35 6,7x
10000 000 1287,6 172,5 7,5%

Sobre los conjuntos reales masivos, la Figura 4.7 y la Tabla 4.9 muestran que ambas pro-
puestas completan la seleccion en tiempos manejables (de segundos a pocos minutos) y pro-
ducen selecciones con informacién util. Proto-ReliefF es, de nuevo, el mas rapido en los tres
conjuntos analizados. En cuanto a la calidad de la seleccion, HNSW-ReliefF obtiene mejor F1

en CoverType y SUSY, mientras que Proto-ReliefF lo supera en HEPMASS.

49



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

4.4. Escalabilidad al limite

Tabla 4.9: Tiempo de ajuste y F1 macro (holdout) de las dos propuestas sobre los conjuntos

reales masivos. ReliefF es inejecutable a estas escalas.

Dataset n m HNSW ¢ (s) HNSW F1 Proto ¢ (s) Proto F1
CoverType 581012 54 10,49 0,811 8,03 0,732
SUSY 5000000 18 111,1 0,775 53,9 0,736
HEPMASS 10500 000 28 380,6 0,814 132,8 0,840
Coste de seleccion Calidad de la seleccién
mmm ANN 1.0 A B ANN
BN Proto BN Proto
0.84
0.81 0.81
0.8

102 4
0.6

0.4 1
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Figura 4.7: Coste y calidad de la seleccion sobre los conjuntos reales masivos. Izquierda: tiempo
de ajuste (escala logaritmica); Proto-ReliefF es mas rapido en los tres. Derecha: F1 macro del
clasificador posterior; ambas propuestas se mantienen en el rango 0,73-0,84.

4.4.3 Analisis

El resultado central es que ambas propuestas operan con normalidad en un régimen donde
ReliefF resulta inviable. Extrapolando la curva de la Seccién 4.3, que mide 24s a n = 10, el
coste cuadratico de ReliefF a diez millones de instancias seria del orden de 106 veces mayor, es
decir, semanas de computo; y antes de llegar a ese tiempo el algoritmo fracasaria por memoria,

ya que la matriz de distancias de tamafio O(n?) requeriria del orden de 10'*

valores, muy por
encima de cualquier RAM disponible. Frente a ello, HNSW-ReliefF resuelve diez millones de
instancias en unos 21 minutos y Proto-ReliefF en menos de tres.

La inversion de rendimiento entre las dos propuestas confirma empiricamente la guia de
uso del Capitulo 3. En el rango medio es preferible HNSW-ReliefF, mientras que en el régimen
masivo el menor exponente de Proto-ReliefF se impone, ya que su compresiéon a un nime-
ro acotado de prototipos por clase hace que el coste de la puntuacién deje de depender del
tamarfio original y que el algoritmo escale de forma esencialmente lineal con una constante
muy baja. HNSW-ReliefF, en cambio, debe construir y consultar un indice sobre las n instan-

cias completas, cuyo coste, aunque sublineal por consulta, crece de forma mas marcada en
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conjunto. Esto sitia a Proto-ReliefF como la opcioén preferente cuando el tamafio es extremo,
reforzado ademas por su menor huella de memoria, O(p - m) frente a O(n - M) del indice.
Por dltimo, la calidad de la seleccién se mantiene en un rango util (F1 entre 0,73 y 0,84)
sobre datos reales masivos y heterogéneos, lo que indica que la ventaja en eficiencia no se
obtiene a costa de producir selecciones inservibles. El reparto de la mejor calidad entre ambas
propuestas segun el conjunto es coherente con la equivalencia estadistica establecida en la
Seccién 4.6. Ninguna destaca sistematicamente sobre la otra en calidad, y la eleccion entre

ellas a gran escala se decide por el coste, donde Proto-ReliefF es claramente superior.

4.5 Huella de carbono

La reduccién de computo demostrada en las Secciones 4.3 y 4.4 tiene una consecuencia
directa, y es que menos tiempo de CPU implica menos energia consumida y, por tanto, menos
emisiones. Esta seccién cuantifica ese efecto, enmarcado en el objetivo de la Catedra Inditex-

UDC de IA en Algoritmos Verdes de desarrollar algoritmos de bajo impacto energético.

4.5.1 Metodologia de medicion

Las emisiones de CO; equivalente se miden instrumentando cada llamada a £it () con
codecarbon [6], que las estima a partir del consumo de CPU medido por RAPL y la intensidad
de carbono de la red eléctrica local. Los resultados se expresan en microgramos de COzeq por
ejecucion. Adicionalmente se calcula el ratio de eficiencia verde (F1 por gramo de COzeq),

que mide cuanta calidad de seleccion se obtiene por unidad de emision.

4.5.2 Resultados y analisis

La Tabla 4.10 recoge las emisiones para una seleccion de conjuntos y la Figura 4.8 sitia a
los tres algoritmos en el espacio calidad—emisiones.

HNSW-ReliefF emite de media un 41 % menos que ReliefF con un F1 equivalente, lo que
lo convierte en la opcién dominante de la frontera de Pareto (Figura 4.8). El ahorro es mayor
cuanto mayor es el conjunto (Tabla 4.10), coherente con la diferencia de complejidad, solo en
los conjuntos mas pequefios el coste de construir el indice supera al ahorro del bucle. Proto-
ReliefF reduce las emisiones un 35 % y ocupa una posicién intermedia.

El ratio de eficiencia verde (F1 obtenido por gramo de CO2eq) resume esta ventaja en una
sola magnitud (Figura 4.9), donde HNSW-ReliefF supera a ReliefF en un 39 %, obteniendo mas
calidad de seleccién por cada unidad de emision. En el marco de la IA Verde [4], un ahorro
de esta magnitud sin coste en calidad es especialmente relevante cuando la seleccién forma

parte de pipelines repetidos sobre muchas ejecuciones.
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Frontera de Pareto: rendimiento vs huella de carbono
(arriba-izquierda = 6ptimo)
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Figura 4.8: Frontera de Pareto F1 vs. emisiones de COzeq (media sobre los doce conjuntos).
HNSW-ReliefF supera a ReliefF, F1 equivalente con un 41 % menos de emisiones.
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Figura 4.9: Ratio de eficiencia verde (F1 conseguido por gramo de COzeq) de cada algoritmo.
Un valor mas alto indica mas calidad de seleccion por unidad de emision.
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Tabla 4.10: Emisiones medias de COgeq por ejecucién (ug) para una seleccion representativa
de conjuntos. La columna “Reduccién” indica el factor de ahorro de HNSW-ReliefF frente a

ReliefF.

Dataset ReliefF (ug) HNSW-ReliefF (1.g) Proto-ReliefF (ug) Reduccion
Breast Cancer 2,060 2,465 2,560 0,84 x
Digits 5,011 1,760 1,992 2,85%
Corral 2,131 1,678 1,837 1,27
CorrAL100 4,529 1,829 2,062 2,48 x
AltaDim 2,749 1,659 1,870 1,66
Grande 7,985 1,909 2,378 4,18 %
Media 3,044 1,782 1,982 1,71x

4.6 Preservacion de la calidad de seleccion

Las secciones anteriores establecieron que HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF son sustancial-
mente mas rapidos, escalables y eficientes en emisiones. Esta seccion comprueba el contra-
punto necesario, que esa ganancia no se obtiene a costa de la calidad de la selecciéon. Solo
tiene sentido sustituir a ReliefF por un método mas eficiente si produce selecciones de calidad

comparable.

4.6.1 Resultados por conjunto de datos

La Tabla 4.11 recoge el F1 macro medio sobre las 25 evaluaciones por celda. HNSW-ReliefF
iguala a ReliefF en practicamente todos los conjuntos (su media global, 0,8894, es indistin-
guible de la de ReliefF, 0,8890). Proto-ReliefF es competitivo en general, con una media 3,1
puntos de F1 inferior atribuible casi por completo al caso Circles, donde la compresion por
clustering de una frontera circular concéntrica degrada la seleccion, de acuerdo con la limita-
cién de clustering multimodal descrita en la Seccion 3.4.2. En CorrAL100 los tres algoritmos
recuperan idénticamente las cuatro variables relevantes (F1 perfecto), lo que confirma que
las variantes preservan la capacidad de ReliefF para detectar interacciones entre variables, su
principal propiedad.

La equivalencia en CorrAL100 puede examinarse con mas detalle observando la posicién
media de cada variable en el ranking, ya que este conjunto tiene ground truth conocido. La
Figura 4.10 muestra ese comportamiento. Los tres algoritmos sittian las cuatro variables cau-
sales (fo— f3) en las posiciones mas altas, relegan las variables de ruido al fondo del ranking y
colocan la variable trampa ( f5, correlada con la clase pero causalmente irrelevante) en lo mas
alto. Lo relevante es que las tres distribuciones de posiciones son practicamente idénticas, la

aproximacion de HNSW-ReliefF y la compresién de Proto-ReliefF no alteran qué variables se
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Tabla 4.11: F1 macro medio =+ desviacion tipica (5 pliegues x 5 semillas). En negrita, el mejor

resultado por fila.

Dataset ReliefF HNSW-ReliefF Proto-ReliefF

Breast_Cancer 0,9705 40,0018 0,9696 + 0,0025 0,9503 4+ 0,0037
Wine 0,9867 £ 0,0035 0,9852 + 0,0036 0,9835 £ 0,0041
Digits 0,9338 £ 0,0017 0,9173 + 0,0032 0,8886 £ 0,0052
Corral 0,7911 £ 0,0054 0,7999 £+ 0,0118 0,7869 £ 0,0186
CorrAL100 1,0000 + 0,0000 1,0000 + 0,0000 1,0000 + 0,0000
XOR 0,9522 £+ 0,0073 0,9555 £ 0,0091 0,9152 £ 0,0079
Moons 0,9118 £+ 0,0014 0,9119 £ 0,0014 0,8887 £ 0,0050
Circles 0,8720 + 0,0046 0,8720 + 0,0046 0,5880 + 0,0061
AltaDim 0,8852 £ 0,0040 0,8884 £+ 0,0064 0,8990 + 0,0072
Desbalanceado 0,6969 £ 0,0128 0,6959 £+ 0,0161 0,7202 £ 0,0103
Ruidoso 0,8067 £+ 0,0063 0,8118 £+ 0,0025 0,8201 £ 0,0096
Grande 0,8607 £ 0,0028 0,8659 £ 0,0040 0,8589 £ 0,0040
Media 0,8890 0,8894 0,8583

consideran relevantes ni en qué orden, lo que confirma que ambas preservan la capacidad de
deteccion de interacciones de ReliefF. La susceptibilidad comun a la trampa f5 no es un de-
fecto de las variantes sino una propiedad heredada del criterio de relevancia de ReliefF, que

no distingue correlacién de causalidad.

54



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS 4.6. Preservacion de la calidad de seleccion

Robustez ante la trampa correlacionada — CorrAL-100
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Figura 4.10: Posicion media en el ranking de las variables clave de CorrAL100 (1 = mas re-
levante) para los tres algoritmos, sobre cinco semillas. Las cuatro variables causales fo-f3y
la trampa f5 ocupan posiciones equivalentes en los tres métodos; el ruido f4 se descarta al
fondo.

4.6.2 Similitud de los rankings

La comparacién anterior se apoya en el F1 del clasificador entrenado sobre las variables
seleccionadas, una medida indirecta de la calidad. Para comprobar de forma directa que las
propuestas no solo conducen a un F1 parecido, sino que emiten el mismo juicio de relevancia
que ReliefF, esta seccion compara los rankings entre si mediante dos métricas, las cuales son
la correlacién de Spearman entre los vectores de pesos completos, que mide si se conserva
el orden de relevancia, y el solapamiento del top-10, que mide qué fraccion de las variables
seleccionadas coinciden con las de ReliefF. Ambas se promedian sobre cinco semillas y se
calculan sobre los conjuntos de tamafio pequefio y medio con suficientes variables; CorrAL100
se analiza por separado con su ground truth en la Figura 4.10.

Los resultados (Tabla 4.12 y Figura 4.11) muestran que HNSW-ReliefF reproduce el ran-
king de ReliefF casi exactamente. Una correlacién de Spearman media de 0,92 y un solapa-
miento medio del top-10 de 0,88 indican que la busqueda aproximada apenas altera el orden
de relevancia ni qué variables se eligen. Proto-ReliefF conserva también lo esencial, con una
correlacion media de 0,80 y un solapamiento de 0,78, algo por debajo de HNSW-ReliefF, lo
que es coherente con que su compresion introduce mas perturbacion en los pesos y con su F1
medio ligeramente inferior (Seccién 4.6.1).

Conviene leer las dos métricas en conjunto. La correlacion de Spearman se calcula sobre

todas las variables, incluidas las irrelevantes, cuyos pesos son proximos a cero y se ordenan de
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Tabla 4.12: Similitud del ranking de relevancia de las propuestas frente a ReliefF: correlacién
de Spearman (p) entre los pesos y solapamiento del top-10 (fraccion de las 10 variables selec-
cionadas en comun), promediados sobre cinco semillas.

Dataset p HNSW p Proto Top-10 HNSW Top-10 Proto
Breast _Cancer 0,95 0,76 1,00 0,80
Wine 0,94 0,64 0,90 0,80
Digits 0,96 0,90 0,80 0,60
Corral 0,74 0,66 0,76 0,76
AltaDim 0,89 0,80 0,86 0,72
Desbalanceado 0,93 0,84 0,90 0,80
Ruidoso 0,94 0,89 0,92 0,90
Grande 0,97 0,95 0,90 0,82
Media 0,92 0,80 0,88 0,78

forma casi arbitraria, lo que reduce la correlacion aunque las variables importantes coincidan.
Por eso, en los conjuntos donde la correlaciéon baja (Wine, Corral), el solapamiento del top-10
se mantiene alto. La discrepancia se concentra en las caracteristicas de las tltimas posiciones
del ranking, menos relevantes o donde existen otras con capacidad predictiva similar, sin
afectar demasiado a la seleccion. La conclusion es que ambas propuestas preservan el ranking
de ReliefF, y no solo el rendimiento del clasificador posterior; HNSW-ReliefF de forma casi

exacta y Proto-ReliefF en lo sustancial.
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Similitud del ranking de relevancia frente a ReliefF
(media sobre 5 semillas, por conjunto)
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Figura 4.11: Distribucion de la correlacién de Spearman entre el ranking de ReliefF y el de cada
propuesta. Cada caja resume los ocho valores, uno por conjunto de datos: la linea central es la
mediana, la caja abarca el rango intercuartilico (el 50 % central de los conjuntos), los bigotes
llegan al minimo y al maximo, y el tridngulo marca la media. Cuanto més alta y compacta es
la caja, mas fielmente y de forma mas consistente se preserva el ranking. HNSW-ReliefF que-
da mas arriba y mas concentrado que Proto-ReliefF, aunque ambos mantienen correlaciones
elevadas.

4.6.3 Robustez frente al ruido

Un ultimo aspecto de la calidad es la robustez, ;se degradan las propuestas mas rapido
que ReliefF cuando los datos se corrompen? Conviene precisar la pregunta, ya que todos los
selectores empeoran con el ruido, también ReliefF; lo relevante no es la degradacion absoluta,
sino si la aproximaciéon de HNSW-ReliefF o la compresién de Proto-ReliefF afiaden fragilidad
respecto al método exacto.

Para medirlo se emplea CorrAL100, que tiene ground truth conocido, cuatro variables cau-
sales, una variable correlada con la clase pero causalmente irrelevante y noventa y cinco de
ruido. Se inyecta una fraccién creciente de ruido en las etiquetas, hasta el 25 %, y, sobre los
mismos datos corrompidos, se ajustan los tres algoritmos y se mide la recuperacion, es decir,
cuéntas de las cuatro variables relevantes quedan entre las diez seleccionadas, promediada
sobre cinco semillas.

La Figura 4.12 muestra el resultado. Hasta un 20 % de etiquetas corruptas, los tres algo-
ritmos recuperan las cuatro variables relevantes de forma idéntica. HNSW-ReliefF reproduce
exactamente la recuperacion de ReliefF en todo el rango de ruido, mientras que Proto-ReliefF
solo se separa de forma marginal en el nivel mas alto, con una recuperacion de 0,95 frente

a 1,0 al 25 %. La conclusion es que ni la busqueda aproximada ni la compresién incrementan
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la sensibilidad al ruido, ambas propuestas heredan la robustez de ReliefF en lugar de afiadir
fragilidad propia.

Este conjunto sirve ademaés para la parte de redundancia, pues incluye una variable co-
rrelada con la clase pero causalmente irrelevante. Como se observé en la Figura 4.10, los tres
algoritmos la situan en lo alto del ranking por igual, la susceptibilidad a esa correlacién espuria
es una propiedad heredada del criterio de ReliefF, no un defecto introducido por las propues-
tas, lo que confirma que su comportamiento frente a la redundancia es también equivalente

al del método original.
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Figura 4.12: Recuperacion de las cuatro variables relevantes de CorrAL100 (entre las diez selec-
cionadas) en funcién del ruido de etiquetas, promediada sobre cinco semillas. Las tres curvas
se solapan hasta el 20 %; HNSW-ReliefF sigue a ReliefF en todo el rango y Proto-ReliefF solo
cae de forma marginal al 25 %.

4.6.4 Analisis estadistico

Para determinar si las diferencias son significativas se aplican tres procedimientos no pa-
ramétricos. El test de Wilcoxon signed-rank pareado compara dos algoritmos sobre los doce
conjuntos (que actian como bloques pareados) sin asumir normalidad, procedimiento estan-
dar para comparar algoritmos sobre multiples datasets [45]. El test de Friedman evalda si exis-
te un ordenamiento global consistente entre los tres. El d de Cohen cuantifica el tamafio del
efecto [46], con correccién de Bonferroni para las tres comparaciones pareadas. La Figura 4.13
ilustra la distribucion de partida y la Tabla 4.13 recoge los resultados.

Ninguna comparacion alcanza significacion estadistica, ni con o = 0,05 ni tras la correc-
cién de Bonferroni, y los tamafios de efecto son triviales o pequetios (|d| < 0,31). El test de
Friedman no detecta un ordenamiento global consistente, la relaciéon de dominancia depende

del dataset y no es estable. La conclusion es que ambas variantes son estadisticamente equiva-
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Tabla 4.13: Tests estadisticos de comparacién entre algoritmos (o = 0,05, correccion de Bon-
ferroni). “No aplica” indica que el estadistico no esta definido para el test de Friedman.

Comparacion Test Estadistico p-valor Sig. d Cohen p Bonf. Sig. Bonf.
ReliefF vs HNSW-ReliefF Wilcoxon W =250 0,5195 No —0,005 1,000 No
ReliefF vs Proto-ReliefF Wilcoxon W =170 0,1748 No +0,295 0,524 No
HNSW-ReliefF vs Proto-ReliefF Wilcoxon W =150 0,1230 No +0,301 0,369 No
ReliefF / HNSW / Proto Friedman XZ = 3,45 0,1778 No No aplica 0,533 No

lentes a ReliefF en calidad de seleccion, lo que valida el prerrequisito sobre el que se sostiene
todo el argumento de eficiencia del capitulo, la ganancia en velocidad, escala y emisiones no

se paga con pérdida de calidad.

Distribucion de F1 por algoritmo
(boxplot con notch, puntos = datasets individuales)
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Figura 4.13: Distribucion del F1 macro por algoritmo sobre los doce conjuntos. La linea central
es la mediana; los bigotes representan 1,5 x IQR; los puntos son los valores por dataset.

4.7 Anatomia de la aceleracion

Las secciones anteriores trataron HNSW-ReliefF como un sistema completo. Esta seccién
lo descompone para identificar de donde procede la aceleracién, mediante tres anélisis, los
cuales son la comparacion directa entre el indice HNSW y la busqueda exacta dentro del mis-
mo pipeline, un estudio de ablacién incremental, y la cuantificacién del coste de calentamiento
del kernel JIT.
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4.7.1 Indice HNSW frente a bisqueda exacta

Este experimento aisla el efecto del indice comparando dos variantes idénticas del pipeline
que solo difieren en el mecanismo de busqueda (HNSW aproximado frente a exacto), sobre
conjuntos de 200 a 100 000 instancias. La Figura 4.14 muestra ambas dimensiones, el F1 de las
dos variantes es indistinguible en todo el rango (lo que confirma a nivel de componente la
equivalencia de calidad de la Seccion 4.6), mientras que la variante HNSW es mas rapida en
todo el rango, sin punto de cruce a favor de la busqueda exacta. La coincidencia exacta del F1
en los conjuntos mas pequeiios no se debe a que el indice se desactive (HNSW se emplea en
todo el rango), sino a que con pocas instancias el grafo recupera los vecinos exactos, con un
recall cercano al 100 %, la aproximacién produce entonces la misma seleccién que la busqueda
exacta. Las diferencias, siempre minimas y restringidas a la cuarta cifra decimal, solo afloran

al crecer el tamarfio y reducirse ligeramente el recall del indice.

Coste computacional: HNSW vs busqueda exacta Calidad de seleccion: HNSW vs busqueda exacta
10' 4

100 4
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(a) Tiempo de ajuste en funcién de n. (b) F1 macro en funcién de n.

Figura 4.14: Variante con indice HNSW frente a busqueda exacta dentro del mismo pipeline,
la aproximacion acelera sin degradar el F1.

4.7.2 Ablacion de componentes

La ablacion activa de forma incremental los componentes de HNSW-ReliefF, ReliefF de
referencia, ANN-exacto (kernel Numba con busqueda exacta), ANN-HNSW (afiade el indice)
y ANN-completo (afiade el submuestreo adaptativode iter_ratio).LaTabla4.14 recoge
los tiempos y la Figura 4.15 la aceleraciéon acumulada.

La descomposicion revela contribuciones de naturaleza distinta. El kernel Numba con bus-
queda exacta solo compensa a partir de n = 5000, por debajo del cual el coste de las consultas
exactas supera el ahorro del kernel compilado. El indice HNSW es el componente de mayor
impacto individual, reduciendo el tiempo en un orden de magnitud adicional. El submuestreo
iter_ratio aporta una ganancia creciente con n (nula en conjuntos pequeiios, donde el

ratio es 1,0). Lo decisivo es que el F1 permanece en 1,000 para las cuatro variantes, lo que
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Tabla 4.14: Tiempo de ajuste mediano (s) por variante de la ablacion. El F1 es 1,000 para las
cuatro variantes en todas las semillas.

n ReliefF (s) ANN-exacto (s) ANN-HNSW (s) ANN-completo (s) Aceleracion

500 0,318 1,833 0,035 0,035 9,1x
2000 1,699 10,131 0,137 0,125 13,6 %
10000 23,814 4,612 0,636 0,370 64,4
30000 187,773 20,606 2,036 0,750 250,4 %

Speedup acumulado por componente (n=30,000, d=30)
Cada barra incluye todos los componentes anteriores
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Figura 4.15: Aceleraciéon acumulada de cada variante respecto a ReliefF. El indice HNSW es el
factor dominante; el submuestreo adaptativo aporta una ganancia adicional que crece con n.

indica que ninguno de los tres componentes degrada la calidad, de modo que la aceleracion
total de 250x a n = 30000 se obtiene sin coste, con contribuciones multiplicativas porque

cada componente ataca una fase distinta del algoritmo.

4.7.3 Coste de calentamiento del kernel Numba

El dltimo analisis cuantifica el overhead de compilacion JIT mencionado en las Seccio-
nes 4.3y 3.2.5. Se ejecutan cinco llamadas consecutivas a fit () en una sesion limpia, regis-
trando la primera (cold, con compilacién) y la mediana de las siguientes (warm); ReliefF, que
no usa JIT, actiia como control. La Tabla 4.15 resume los resultados.

Los datos confirman dos propiedades. El overhead absoluto es constante (entre 4,6 y 4,7 s

con independencia de n), coherente con su origen en la compilacion del kernel, que depende
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Tabla 4.15: Coste de calentamiento del kernel Numba: primera llamada (cold) frente a mediana

de las posteriores (warm), con ReliefF como control sin JIT.

ANN cold (s)

ANN warm (s)

ReliefF cold (s)

ReliefF warm (s)

Overhead (s)

Factor

500
2000
10000

4,715
4,730

5,008

0,036
0,125

0,372

0,317
1,802

24,104

0,270
1,762

24,292

4,679
4,605

4,636

130,9%
37,9%
13,5%

de la firma de tipos y no del volumen de datos. Y el control con ReliefF no muestra diferen-
cia entre la primera llamada y las siguientes, lo que descarta efectos de caché del sistema y
atribuye el overhead integramente al JIT. La implicacién es que en cualquier escenario rea-
lista (validacién cruzada, busqueda de hiperparametros, pipelines repetidos) el coste se paga
una sola vez por sesién y queda amortizado desde la segunda llamada; en la validacion cruza-
da de 25 ejecuciones del capitulo representa menos del 2 % del tiempo total. Para eliminarlo
por completo existen la compilacién anticipada de Numba o el almacenamiento en caché del

kernel en disco, alternativas no exploradas en este trabajo.
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Capitulo 5

Conclusiones

L punto de partida de este trabajo fue una tensioén bien delimitada. ReliefF es uno de los
filtros de seleccion de caracteristicas mas valiosos por su capacidad para detectar inter-
acciones entre variables, una propiedad que los criterios univariados no poseen (Capitulo 2).
Sin embargo, su coste cuadratico O(n? - m) lo vuelve inaplicable a los volimenes de datos
actuales, con un impacto que no es solo temporal, sino también energético (Capitulo 1). Sobre
esa tension se articularon dos propuestas algoritmicas, HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF (Ca-
pitulo 3), y una bateria experimental que las evalda en eficiencia, escalabilidad, emisiones y
calidad de seleccion (Capitulo 4). Este capitulo recoge las conclusiones de ese recorrido sinteti-
zando el trabajo realizado, valorando el cumplimiento de los objetivos planteados, exponiendo
las aportaciones, discutiendo los hallazgos principales, reconociendo las limitaciones del en-
foque y sefialando las lineas de continuacion, antes de cerrar con una valoracién global de lo

conseguido.

5.1 Sintesis del trabajo realizado

El trabajo parte de un diagnéstico y propone una solucién de doble via. El diagndstico,
desarrollado en el estado del arte, sitia el cuello de botella de toda la familia Relief en un
unico punto. La busqueda de los vecinos mas cercanos de cada instancia, en su forma exacta,
obliga a comparar cada muestra contra todas las demas. Las variantes clasicas de la familia
mejoran la calidad de la seleccién o la robustez al ruido, pero ninguna alivia ese mecanismo
de bisqueda, que permanece como la principal barrera de aplicabilidad a gran escala.

La propuesta de este TFG se apoya en una observacion que vertebra ambas variantes. El
criterio de actualizacion de pesos de ReliefF es sdlido y no necesita modificacion, de modo que
la eficiencia debe ganarse cambiando como se obtienen los vecinos, no qué se hace con ellos.
De esa idea surgen dos estrategias que renuncian a garantias distintas para atacar el mismo

problema desde angulos complementarios. HNSW-ReliefF renuncia a la exactitud de la bus-
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queda y la sustituye por consultas sobre un indice de grafo navegable jerarquico, reduciendo
el coste por consulta de lineal a logaritmico. Proto-ReliefF renuncia al tamarfio del conjunto
de btisqueda y comprime las instancias en un nimero acotado de prototipos representativos
antes de aplicar el algoritmo exacto sobre ellos. En ambos casos, la funcién de relevancia
permanece intacta, lo que garantiza que la capacidad de detectar interacciones se conserva.

Esa decision de disefio se tradujo en dos implementaciones cuidadas, descritas y justi-
ficadas en el Capitulo 3, y en un protocolo experimental que las contrasta no solo entre si,
sino frente al ReliefF original y a una variante exacta mas costosa (MultiSURF). El Capitulo 4
recorre ese protocolo de forma incremental. Primero fija las configuraciones mediante una
busqueda de hiperparametros, después cuantifica la ganancia en tiempo, la lleva al limite de
la escala masiva, traduce el ahorro de computo a emisiones, comprueba que la calidad de la
seleccion no se degrada y, por ultimo, descompone la aceleracién para atribuirla a sus com-
ponentes. El resultado es una evaluacion que sostiene cada afirmacién de eficiencia sobre la
verificacion previa de que la calidad se mantiene.

La inclusién de MultiSURF en la comparacion de eficiencia no es accesoria, sino que cum-
ple la funcién de control, ya que al ser una variante exacta que no submuestrea exhibe el
crecimiento cuadratico puro y sirve de referencia del coste que se trata de evitar. Frente a ese
control, la separacion entre las dos generaciones de métodos (los exactos, que crecen de forma
superlineal, y las propuestas, que lo hacen de forma cuasi-lineal o sublineal) se observa de ma-
nera nitida y no como una mejora marginal. Este contraste, junto con la eleccién de conjuntos
con ground truth conocido para verificar qué variables se seleccionan, ilustra el criterio que
ha guiado el disefio experimental, en el que cada medicién se acompafia de la referencia que

permite interpretarla.

5.2 Grado de cumplimiento de los objetivos

El objetivo principal del trabajo era disefiar, implementar y evaluar versiones sostenibles
de ReliefF que conservasen una calidad de seleccion similar a la del método original reducien-
do de forma significativa su coste computacional y energético (Seccién 1.1). Ese objetivo se
considera cumplido. Las dos variantes propuestas son estadisticamente equivalentes a ReliefF
en calidad de seleccién (Seccidén 4.6.4) y, al mismo tiempo, reducen el tiempo de ejecucion
en mas de dos drdenes de magnitud (Seccién 4.3) y las emisiones en méas de un tercio (Sec-
cién 4.5). El cumplimiento del objetivo general se sostiene sobre el de los objetivos especificos,

que se valoran a continuacion.

« Comprender ReliefF y sus limitaciones. El Capitulo 2 reconstruye la familia Relief des-
de el algoritmo original hasta sus variantes modernas y formaliza el origen del coste

cuadratico en la busqueda de vecinos, identificAindolo como la barrera que el resto del
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trabajo aborda. Este analisis fundamenta todas las decisiones posteriores.

« Disefiar e implementar la variante basada en biisqueda aproximada. HNSW-ReliefF, des-
crito en la Seccién 3.2, integra un indice HNSW por clase en el esquema de puntuacion
de ReliefF. Su validacién empirica (Seccién 4.3) confirma una aceleracién que crece con
el tamafio del conjunto hasta 68x a n = 10%, con una calidad indistinguible de la del

método original.

« Diseriar e implementar la variante basada en prototipos. Proto-ReliefF, descrito en la Sec-
cion 3.3, sustituye las instancias originales por un conjunto reducido de representantes
obtenidos mediante clustering supervisado. Su evaluacion en el régimen masivo (Sec-
cién 4.4) demuestra que resuelve problemas de diez millones de instancias en menos de

tres minutos, alli donde ReliefF es directamente inejecutable.

« Estudiar la robustez frente al ruido. La robustez se evalu6 con un experimento dedicado
(Seccidn 4.6.3) que inyecta niveles crecientes de ruido en las etiquetas y mide cuéntas
variables relevantes conserva cada algoritmo frente a ReliefF. El resultado confirma que
ni la busqueda aproximada ni la compresion afiaden fragilidad, ya que HNSW-ReliefF
reproduce la recuperacion de ReliefF en todo el rango y Proto-ReliefF solo se separa
de forma marginal en el nivel de ruido mas alto. El objetivo se cumple; un barrido més

amplio sobre otros tipos de ruido y mas conjuntos queda como posible ampliacion.

o Analizar la escalabilidad. La escalabilidad se aborda en dos planos. La Seccién 4.3 mi-
de el exponente de crecimiento de los cuatro algoritmos y constata que las variantes
propuestas pasan de un comportamiento superlineal a uno cuasi-lineal o sublineal; la
Seccién 4.4 lleva las propuestas hasta 107 instancias sintéticas y a tres conjuntos reales

masivos, verificando su viabilidad practica.

5.3 Principales aportaciones

Maés alla del cumplimiento de los objetivos, el trabajo deja varias aportaciones concretas.
La primera es de caracter conceptual y resuelve la brecha identificada al cerrar el Capitulo 2.
Pese a que la busqueda aproximada de vecinos habia alcanzado la madurez en otros dominios,
ningun trabajo previo habia integrado un indice de la generacién actual en el nucleo de Re-
liefF. HNSW-ReliefF cubre ese hueco y demuestra que la integracién no solo es posible, sino
ventajosa.

La segunda aportacion es la propia HNSW-ReliefF como método maduro y caracterizado.
No se trata unicamente de acelerar, sino de hacerlo sin coste, ya que la equivalencia estadis-

tica con ReliefF (Seccién 4.6.4) convierte la aceleraciéon en una mejora sin contrapartida, y el
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analisis de su anatomia (Seccién 4.7) atribuye la ganancia a la combinacién del indice con la
compilacién del nicleo de computo, identificando la contribucién de cada componente.

La tercera aportacion es Proto-ReliefF, concebida para el caso en el que incluso una bus-
queda aproximada sobre todas las instancias resulta costosa. Su capacidad para operar con
normalidad a escalas en las que ReliefF fracasa por tiempo y por memoria amplia el rango de
aplicabilidad de toda la familia Relief, y lo hace ademéas con la menor huella de memoria de
las tres implementaciones.

La cuarta aportacion es una guia de uso fundamentada empiricamente. El trabajo no con-
cluye que una variante sea mejor que la otra, sino que delimita cuando conviene cada una
a partir del cruce de rendimiento observado entre ambas (Seccion 4.4), HNSW-ReliefF en el
rango medio, donde su indice rinde mejor, y Proto-ReliefF en el extremo masivo, donde su
compresion resulta mas eficiente.

La quinta aportacion es la cuantificacion del beneficio ambiental. El trabajo no se limita
a afirmar que reducir el computo ahorra energia, sino que lo mide en términos de emisiones
equivalentes de CO2 y resume el compromiso entre calidad y huella en una sola magnitud, el
ratio de eficiencia verde (Seccidon 4.5), alineando el resultado con el marco de la IA Verde [4].
Por dltimo, como aportacion transversal a la reproducibilidad, todo el cédigo se ha liberado

como software libre, lo que permite verificar los resultados y construir sobre ellos.

5.4 Discusion de los resultados

Entre todos los resultados, hay uno que sostiene al resto y conviene destacar, la equiva-
lencia en calidad. La narrativa de eficiencia solo tiene sentido si la seleccién producida sigue
siendo util, y por eso el resultado habilitante del trabajo no es la aceleracion, sino la com-
probacion de que esa aceleracién no degrada la seleccion. El examen de las posiciones de
las variables sobre un conjunto con ground truth conocido (Figura 4.10) es particularmente
ilustrativo, pues los tres algoritmos ordenan las variables de forma practicamente idéntica, si-
tuando las causales en cabeza y descartando el ruido. La aproximaciéon de HNSW-ReliefF y la
compresion de Proto-ReliefF alteran el coste del calculo, pero no el juicio sobre qué variables
importan.

El segundo hallazgo relevante es que las dos variantes no compiten, sino que se comple-
mentan. El cruce de rendimiento observado al llevar ambas al limite no es un accidente, sino la
consecuencia directa de sus exponentes de crecimiento. El menor exponente de Proto-ReliefF,
derivado de operar sobre un nimero acotado de prototipos, termina imponiéndose sobre el
de HNSW-ReliefF, que debe construir y consultar un indice sobre el conjunto completo. Que
el punto de cruce aparezca en un tamafo concreto y que la ventaja de Proto-ReliefF se amplie

con la escala confirma de forma empirica la guia de uso anticipada en el disefio, y refuerza la
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idea de que ambas propuestas cubren tramos distintos de un mismo continuo de tamafios.

El tercer hallazgo, de caracter mas metodoldgico, emerge de la descomposicion de la ace-
leracién por componentes (Seccién 4.7). Analizar HNSW-ReliefF por partes revela que la ga-
nancia no procede de un unico recurso, sino de la suma de contribuciones independientes,
entre las que destacan la compilacién del nucleo de computo, el indice de proximidad y el
submuestreo de instancias de consulta, que actian sobre fases distintas del algoritmo y, por
ello, se multiplican en lugar de solaparse. Igual de relevante es que ninguna de esas contribu-
ciones degrada la seleccién, pues la aceleracién acumulada se obtiene de forma integra y sin
contrapartida en calidad. Este resultado refuerza, desde el nivel de los componentes, la misma
conclusion que los tests estadisticos establecen de forma global, y aporta confianza en que la
eficiencia del método no descansa sobre un equilibrio fragil, sino sobre decisiones de disefio
ortogonales entre si.

El cuarto hallazgo enlaza el plano técnico con el ambiental. La reduccion de emisiones
no es un objetivo independiente, sino una consecuencia mecanica del menor consumo de
CPU, ya que un menor tiempo de computo se traduce, casi linealmente, en menos energia
y menos emisiones. Lo destacable es que ese ahorro se obtiene sin sacrificar calidad, una
combinacion que en el marco de la IA Verde resulta especialmente valiosa cuando la seleccién
de caracteristicas forma parte de pipelines que se ejecutan de forma repetida. En ese contexto,
un ahorro porcentual constante por ejecucion se acumula a lo largo de muchas, y la eleccion
de una variante eficiente deja de ser una mejora marginal para convertirse en una decision

con impacto agregado.

5.5 Limitaciones

El alcance de las conclusiones debe matizarse con varias limitaciones, algunas inherentes
al enfoque y otras derivadas del protocolo experimental. La principal limitacion de Proto-
ReliefF es su dependencia de la calidad del clustering. Cuando una clase tiene una estructura
multimodal o una frontera de decisiéon compleja, la compresiéon puede situar prototipos en
regiones poco representativas y degradar la seleccion. Este efecto se observa con claridad en
un Unico conjunto de la bateria de calidad (Seccién 4.6.1) y es coherente con la limitacién
descrita en el disefio (Seccion 3.4.2); explica ademas casi por completo la diferencia de media
de Proto-ReliefF respecto a las otras dos variantes.

HNSW-ReliefF, por su parte, hereda la sensibilidad de los grafos de proximidad a las dis-
tribuciones muy heterogéneas en densidad, donde el recall de la busqueda aproximada puede
decaer si la conectividad del indice no se ajusta. Aunque en la practica este efecto no se tra-
dujo en una pérdida de calidad apreciable, constituye un riesgo conocido en distribuciones

adversas.

67



CAPITULO 5. CONCLUSIONES 5.6. Lineas de trabajo futuro

A las limitaciones inherentes al enfoque se suma una de naturaleza practica. Ambas va-
riantes introducen hiperparametros de los que el ReliefF original carecia, como los parametros
del indice en HNSW-ReliefF o el grado de compresion en Proto-ReliefF. El trabajo mitiga ese
coste mediante valores por defecto adaptativos al tamafio y la estructura del conjunto, y me-
diante una configuracién Pareto-6ptima fijada una sola vez (Seccién 4.2.4), de modo que en
la practica ninguna de las dos variantes exige ajuste manual. Aun asi, la superficie de con-
figuracion es mayor que la del método original, y un uso fuera de los regimenes estudiados
podria requerir reajustes. A ello se afiade que HNSW-ReliefF depende de que la métrica de
distancia sea compatible con el indice de proximidad, una condicién que se cumple en los es-
cenarios habituales de seleccion de caracteristicas pero que acota su aplicabilidad en espacios
con métricas no estandar.

En el plano experimental, el estudio de robustez al ruido se centr6 en un tnico conjunto
con ground truth y en el ruido de etiquetas, de modo que sus conclusiones, aunque claras
dentro de ese marco, no agotan otros tipos de perturbacion. Las medidas en el régimen masivo
se realizaron con una sola semilla y un tinico holdout, una decision justificada por el caracter
casi determinista del tiempo de ajuste y por el coste de la validacién cruzada a esa escala,
pero que limita la cuantificacion de la variabilidad de la calidad en ese tramo. Finalmente, la
validacion estadistica se efectud sobre doce conjuntos de tamafio pequefio y medio. El nimero
de bloques pareados es suficiente para los tests empleados, pero la equivalencia establecida
debe entenderse como ausencia de diferencias detectables con esa potencia, no como identidad

estricta de comportamiento.

5.6 Lineas de trabajo futuro

Las limitaciones anteriores sefialan de forma natural varias direcciones de continuacion.
La mas inmediata para HNSW-ReliefF es un mecanismo de recall adaptativo que detecte distri-
buciones dificiles y ajuste automaticamente los parametros de consulta del indice para garan-
tizar una calidad minima, eliminando el riesgo asociado a las densidades heterogéneas. Para
Proto-ReliefF, la sustitucion del clustering por mezclas de gaussianas o por métodos jerarqui-
cos permitiria representar fronteras multimodales con varios prototipos por modo, atacando
directamente su principal punto débil.

Una segunda direccion refuerza la solidez empirica del trabajo. Un estudio de robustez al
ruido mas amplio, que barra distintos tipos de perturbacién y niveles de intensidad sobre més
conjuntos, ampliaria el analisis de la Seccion 4.6.3 y permitiria caracterizar con precision la to-
lerancia de cada variante. En la misma linea, ampliar la validacion estadistica a mas conjuntos
y a datos reales de mayor tamafio aumentaria la potencia de los contrastes.

Una tercera direccion amplia el ambito de aplicacion. Ninguna de las dos propuestas con-
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templa, en su forma actual, el aprendizaje incremental, ya que la llegada de nuevas instancias
obliga a reconstruir el indice o a regenerar los prototipos. Adaptar ambas variantes a escena-
rios de streaming, mediante ventanas deslizantes o esquemas de actualizacion con descuento,
abriria la puerta a la seleccion de caracteristicas en flujos continuos de datos. A escalas to-
davia mayores, del orden de miles de millones de instancias, la incorporacién de técnicas de
cuantizacion vectorial o de aceleracion por GPU podria extender el alcance de la bisqueda
aproximada mas alla de lo explorado aqui.

Por ultimo, dado que el criterio de relevancia se preserva sin cambios, ambas estrategias
son trasladables a otras tareas y variantes de la familia Relief. Su extension al caso de regresion,
sobre la base de RReliefF, o su combinacién en un esquema hibrido que comprima primero el
conjunto y construya después el indice sobre los prototipos, son continuaciones directas que

aprovecharian simultineamente las dos ideas desarrolladas en este trabajo.

5.7 Relacion con las competencias de la titulacion

El trabajo realizado integra y pone en practica conocimientos adquiridos a lo largo de toda
la titulacion, hasta el punto de que puede leerse como una sintesis aplicada de buena parte de
su plan de estudios.

El objeto mismo del trabajo, la seleccién de caracteristicas y su evaluacion mediante cla-
sificadores, se asienta sobre la formacioén en aprendizaje automatico, presente de forma esca-
lonada en Aprendizaje Automatico I, II y III, y muy especialmente en Aprendizaje Automatico
a Gran Escala, cuyo interés por el comportamiento de los algoritmos cuando el volumen de
datos crece coincide con la motivacion central de este TFG. La perspectiva sobre la alta dimen-
sionalidad y la maldicién que la acompafa, omnipresente en el planteamiento del problema,
enlaza directamente con Modelizacion Estadistica de Datos de Alta Dimension.

El ntcleo algoritmico se apoya en Disefio y Andlisis de Algoritmos, cuya manera de razonar
sobre el coste asintdtico es la que permite enunciar y justificar el paso de una complejidad
cuadratica a una cuasi-lineal. La selecciéon de configuraciones Pareto-6ptimas y el esquema
de ponderacién por distancia inversa se relacionan con Optimizacién Matemadtica, mientras
que la formalizacion de las distancias y los espacios vectoriales sobre los que opera ReliefF
tiene su base en Algebra Lineal y Célculo Multivariable.

La componente de eficiencia, que es lo que distingue a las variantes propuestas, bebe
directamente de las materias de computacién paralela. La paralelizacién por clases, la com-
pilacion del nucleo de computo y el procesamiento por lotes sensible a la jerarquia de caché
se sustentan en lo aprendido en Procesamiento Paralelo y Procesamiento Paralelo Avanzado,
mientras que el cuidado por la localidad de los datos y el aprovechamiento de los recursos del

procesador remite a Fundamentos de Computadores.
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La validacion de los resultados descansa sobre Inferencia Estadistica, de donde proceden los
contrastes no paramétricos y el razonamiento sobre la significacion y el tamario de efecto que
sostienen la conclusion de equivalencia entre las variantes propuestas y el método original.

Por ultimo, el trabajo activa competencias menos evidentes pero igualmente formativas.
El propio indice HNSW que vertebra una de las propuestas es una herramienta nacida en el
ambito de la Recuperacion de Informacion, de modo que su uso aqui ilustra la transferencia de
técnicas entre subdisciplinas de la ciencia de datos. La planificacion temporal, la estimacién de
costes y la organizacién general del proyecto (Seccion 1.2) ponen en practica lo trabajado en
Gestion de Proyectos de Ingenieria de Datos, y la redaccion de la propia memoria y su posterior
defensa ejercitan la comunicacién técnica que recorre toda la titulacion. En conjunto, este
TFG no demuestra las competencias del grado de forma aislada, sino que las articula en un

Unico problema real, lo que da la medida de la formacion integradora que persigue.

5.8 Valoracion final

El trabajo cierra el circulo que abrié la introduccion. ReliefF era un método valioso pero
atrapado por su coste, capaz de capturar interacciones que otros filtros no ven pero incapaz de
hacerlo a la escala que los problemas reales exigen. Las dos variantes desarrolladas eliminan
esa barrera por caminos distintos y complementarios, y lo hacen sin renunciar a aquello que
hacia a ReliefF valioso en primer lugar, como confirma la equivalencia estadistica en calidad.
El método deja de ser una herramienta limitada a conjuntos pequefios para convertirse en una
opcioén viable sobre millones de instancias.

Quiza lo mas satisfactorio del resultado es que la eficiencia y la calidad no se presentan
aqui como términos enfrentados. Lo habitual es tener que elegir entre métodos rapidos y
métodos buenos; este trabajo muestra un caso en el que es posible acelerar un algoritmo en
més de dos 6rdenes de magnitud, reducir su huella ambiental en més de un tercio y, aun asi,
no degradar lo que produce. En el contexto de una disciplina que empieza a medir su impacto
energético, demostrar que un método clasico puede modernizarse para ser a la vez mas rapido
y mas verde, sin pagar el precio en calidad, es una contribucion modesta pero coherente con

la direccion hacia la que avanza la inteligencia artificial sostenible.
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Apéndice A
Reproducibilidad de los

experimentos

STE anexo reune la informacion necesaria para reproducir los experimentos del Capitu-
lo 4, en coherencia con el compromiso de ciencia abierta del trabajo. Todo el codigo,
los conjuntos sintéticos y los scripts de experimentacién estan disponibles en el repositorio

publico del proyecto’, liberado como software libre.

A.1 Repositorio y organizacion del codigo

El repositorio se estructura en cuatro bloques. El primero es el paquete con la implemen-
tacion de HNSW-ReliefF y Proto-ReliefF, junto con las utilidades de preprocesado, generacion
de prototipos y medicion. El segundo agrupa los scripts que reproducen cada anélisis del ca-
pitulo, esto es, la eficiencia, la escalabilidad al limite, la huella de carbono, la preservacién de
la calidad y la anatomia de la aceleracion. El tercero contiene la configuracion de hiperpara-
metros, empleada de forma uniforme en toda la experimentacioén. El cuarto recoge las salidas

numéricas y las figuras generadas, que son las incorporadas a esta memoria.

A.2 Entorno de ejecucion

Todas las mediciones se realizaron en el entorno software recogido en la Tabla 4.4 y sobre
un procesador AMD Ryzen 7 7800X3D (8 nucleos y 16 hilos), 48 GB de memoria DDR5 y
Windows 11. Las dependencias son de cddigo abierto y se instalan en un entorno virtual de
Python 3.11. Para garantizar resultados idénticos conviene fijar las versiones de las librerias,
en especial las de scikit-learn, hnswlib, Numba y codecarbon, de las que dependen tanto la

busqueda de vecinos como la medicion de tiempo y de emisiones.

"https://github.com/nicolasallerponte/ReliefF-Optimization
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A.3 Configuracion de los algoritmos

Los experimentos emplean las configuraciones Pareto-6ptimas determinadas en la bus-
queda de hiperparametros (Seccion 4.2, Tabla 4.6), almacenadas en un tnico fichero de confi-

guracion:

HNSW-ReliefF:

n_neighbors: 10

M: 8

ef construction: 100
ef search: 50

Proto-ReliefF:

k_protos: 15
sigma: 0.15
use_1lvq: false

Los valores no fijados de forma explicita, como la fracciéon de muestreo en HNSW-ReliefF
o el nimero de prototipos en Proto-ReliefF, se calculan de manera adaptativa segin el tamafio

y la estructura de cada conjunto, tal como se describe en el Capitulo 3.

A.4 Protocolo experimental

El protocolo completo se detalla en la Seccién 4.1.2. A efectos de reproducibilidad, los

elementos que fijan la aleatoriedad y la comparacion son los siguientes:

« Semillas: 42, 123, 456, 789 y 1234.

« Validacion: cinco pliegues estratificados repetidos sobre las cinco semillas, es decir, 25
evaluaciones por celda, en los conjuntos de tamafio pequefio y medio; un inico holdout

en los conjuntos reales masivos, donde la validacién cruzada es inviable.

« Clasificador posterior: RandomForest de 100 arboles y profundidad méaxima 10, entre-

nado sobre las 10 variables de mayor relevancia.
 Tiempo: medido con una tnica semilla, por su caracter practicamente determinista.

» Emisiones: medidas con codecarbon a partir del consumo de CPU (Seccién 4.5).
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A.5 Ejecucion

Una vez instaladas las dependencias, cada analisis del capitulo puede reproducirse ejecu-
tando el script correspondiente, y el repositorio incluye ademas otro que lanza la bateria com-
pleta. Las figuras y tablas resultantes se depositan en la carpeta de resultados, desde donde se
han incorporado a esta memoria. Al fijar las semillas y las versiones de las dependencias, una
nueva ejecucion reproduce los valores de calidad presentados; los tiempos absolutos pueden

variar segun el hardware, pero no asi las tendencias de escala ni las conclusiones del trabajo.
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Lista de acronimos

ANN Approximate Nearest Neighbors. 2

AUC Area Under the Curve. 5
CPU Central Processing Unit. 42

GMM Gaussian Mixture Model. 39

GPU Graphics Processing Unit. 69

HNSW Hierarchical Navigable Small World. 2

IA Inteligencia Artificial. 1
IQR Interquartile Range. 30

IVF Inverted File. 15
JIT Just-In-Time. 24

LSH Locality-Sensitive Hashing. 15

LVQ Learning Vector Quantization. 19

RAM Random Access Memory. 14

RAPL Running Average Power Limit. 51

SIMD Single Instruction, Multiple Data. 27

SURF Spatially Uniform ReliefF. 12
TFG Trabajo de Fin de Grado. 2

UDC Universidade da Coruiia. 2
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