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Resumen—Los algoritmos de selección de caracterı́sticas son
de gran importancia para manejar conjuntos de datos de grandes
dimensiones. Sin embargo, algoritmos efectivos y populares como
ReliefF tienen una complejidad computacional que impide su uso
en estos casos. En este trabajo proponemos una modificación de
ReliefF que se basa en la aproximación del grafo de vecinos más
cercanos usando una adaptación del algoritmo VRLSH, basado
en Hashing Sensible a la Localidad. El algoritmo resultante,
llamado ReliefF-LSH, es capaz de procesar conjuntos de datos
masivos que están fuera del alcance del original. Detallamos
experimentos que atestiguan la validez del nuevo enfoque y
demuestran su buena escalabilidad.

Index Terms—selección de caracterı́sticas, escalabilidad, apren-
dizaje automático, Big Data

I. INTRODUCCIÓN

La ciencia de datos está alcanzando gran relevancia gracias,

en parte, a la enorme cantidad de datos que se generan

diariamente en todos los ámbitos que constituyen lo que

coloquialmente se conoce como Big Data [1]. No obstante,

este aumento en el volumen de datos constituye un reto para

los cientı́ficos de datos dado que los obliga a desarrollar nuevos

algoritmos y a adaptar los existentes para que sean capaces

de tratar grandes cantidades de datos y obtener información

relevante en un tiempo razonable.

Existen numerosas técnicas para tratar con conjuntos de

datos de alta dimensionalidad, entendiendo por ello conjuntos

con gran número de muestras o gran número de caracterı́sticas

para cada muestra. Cuando se dispone de muchas carac-

terı́sticas para cada muestra es necesario aplicar técnicas de

reducción de dimensionalidad. Entre las opciones del cientı́fico

de datos están las técnicas de extracción de caracterı́sticas,

(que transforman un conjunto de caracterı́sticas de entrada

en un nuevo conjunto más pequeño en el cual cada carac-

terı́stica es una función de varias caracterı́sticas de entrada), o

las técnicas de selección de caracterı́sticas, que simplemente

descartan las caracterı́sticas redundantes o irrelevantes. A su

vez, estas técnicas se pueden aplicar de manera explı́cita antes
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del entrenamiento como un paso de preprocesado de los datos,

o se pueden realizar simultáneamente al aprendizaje.

Asimismo, para lidiar con el problema del volumen del

Big Data, se han desarrollado plataformas de procesamiento

distribuido que permiten utilizar hardware doméstico para for-

mar clústeres de procesamiento que pueden analizar grandes

cantidades de datos. La popularización de estas plataformas

comenzó con el desarrollo del paradigma de programación

MapReduce por Google en el año 2008 [2]. Desde entonces,

han surgido varias implementaciones de código abierto que

siguen ese paradigma, siendo Apache Hadoop [3] y, pos-

teriormente, Apache Spark [4] las más populares. Su éxito

dio lugar a la creación de librerı́as de aprendizaje automático

como Mahout [5] para Hadoop y MLLib [6] para Spark y al

desarrollo de versiones distribuidas de populares algoritmos,

entre ellos algunos algoritmos de selección de caracterı́sticas.

Además, en los casos en que la complejidad computacional

del algoritmo no se puede reducir y el volumen de datos hace

que incluso una implementación distribuida requiera un tiempo

de ejecución muy alto para procesarlos, se puede recurrir a

la utilización de técnicas que proporcionen aproximaciones

a la solución exacta o más precisa (y también más costosa

computacionalmente) pero que, dependiendo del problema,

pueden obtener un rendimiento comparable.

En este trabajo hemos adaptado el popular algoritmo de se-

lección de caracterı́sticas ReliefF para reducir su complejidad

computacional. Para ello, proponemos un cambio en el cálculo

del grafo de vecinos más cercanos (construcción en la que

se basa ReliefF) sustituyéndolo por un algoritmo de cálculo

aproximado del grafo optimizado mediante el uso de Hashing

Sensible a la Localidad. Esto, unido a la implementación del

algoritmo resultante en Apache Spark que permite paralelizar

gran parte de los cálculos, aumenta drásticamente su capacidad

de procesar conjuntos grandes.

II. TRABAJO RELACIONADO

El algoritmo Relief es un método de ordenación (ranking)

de caracterı́sticas atendiendo a su relevancia de cara a la

clasificación [7]. Es un método supervisado, dado que requiere

conocer la clase de cada ejemplo, y da como resultado

una ordenación por importancia de las caracterı́sticas, que

posteriormente se puede utilizar para realizar una selección de
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las mismas estableciendo un umbral de importancia a partir

del cual se desechan las caracterı́sticas que no lo alcancen.

La idea principal es asignar un peso a cada atributo de

acuerdo con su capacidad a la hora de distinguir ejemplos

que se encuentran muy cerca. Por ello, para cada ejemplo,

Relief busca el elemento de la misma clase (llamado hit)

más cercano y el elemento de otra clase (llamado miss) más

cercano y actualiza el peso de cada atributo A en función de la

coincidencia o no de su valor en el ejemplo con el del hit y el

del miss. El peso final W de cada atributo A tiene, por tanto,

una interpretación probabilı́stica ya que es una aproximación

de la siguiente diferencia de probabilidades condicionadas:

W [A] = P (valor diferente de A|miss más cercano)

−P (valor diferente de A|hit más cercano)
(1)

Su buen funcionamiento dio lugar a extensiones capaces

de lidiar con problemas multiclase y ejemplos con ruido o

incompletos [8]. ReliefF es una de estas extensiones y ha

terminado siendo más popular que el algoritmo original, por

lo que se ha implementado en numerosas librerı́as y software

de aprendizaje automático. Posteriormente han sido publicadas

especializaciones del algoritmo [9] para adaptarlo a problemas

de regresión [10], multietiqueta [11], [12] o para tener en

cuenta el coste de obtener cada atributo [13]. Además también

se han hecho optimizaciones para facilitar su uso con grandes

conjuntos de datos, basadas en implementaciones distribuidas

[14], [15], muestreo [16] y en el uso de árboles k-d aleatorios

para aproximar el grafo de vecinos más cercanos [17], pero

su aplicabilidad a conjuntos de alta dimensionalidad aún es

limitada.

ReliefF, al igual que otros muchos métodos de selección de

caracterı́sticas, ası́ como también problemas de Recuperación

de Información, Minerı́a de Datos y Aprendizaje Automático,

se basa en el estudio de grafos de similitud entre elementos del

conjunto de datos. Entre los grafos utilizados en aprendizaje

máquina, el más popular es el grafo de los k vecinos más

cercanos (kNN por sus siglas en inglés). Un grafo kNN es un

grafo dirigido sobre n elementos, X = ~x1, ~x2, . . . ~xn, en el

que las aristas (~xi, ~xj) indican que ~xj se encuentra entre los

k elementos más similares a ~xi atendiendo a una medida de

similitud S(~xi, ~xj). El grafo resultante es muy versátil, pero el

coste computacional de su cálculo es muy alto, ya que requiere

n(n−1)/2 comparaciones, lo que sitúa su complejidad compu-

tacional en O(n2). Se han propuesto algoritmos que calculan

el grafo kNN exacto cuando la dimensionalidad del espacio de

entrada es pequeña [18], además de algoritmos eficientes para

medidas de similitud especı́ficas [19], sin embargo, a la hora de

lidiar con conjuntos de datos de alta dimensionalidad y medi-

das generales en tiempos manejables, solo se pueden construir

soluciones aproximadas. Estas soluciones buscan replicar el

grafo exacto con la mayor veracidad posible manteniendo el

coste computacional bajo. Para obtener el grafo aproximado

existen en la literatura algoritmos basados en diseño ”divide y

vencerás” [20], búsquedas locales [21] y en Hashing Sensible

a la Localidad [22], [23].

En este sentido, el Hashing Sensible a la Localidad (LSH,

por sus siglas en inglés) [24] es una técnica que se originó

para construir estructuras de datos que permitiesen realizar

consultas sobre un conjunto de datos en tiempo sublineal,

aunque el método óptimo de explotar esta técnica todavı́a

constituye un problema abierto. Básicamente, las técnicas de

LSH permiten mapear datos de cualquier tamaño a un espacio,

generalmente menor, utilizando una función de hashing que

maximiza la probabilidad de que a datos similares se les

asigne el mismo valor. Por este motivo, el uso de LSH para

la construcción del kNN se ha explorado con éxito en la

literatura [22], [23] con soluciones que utilizan LSH para aislar

en pequeñas agrupaciones los elementos similares entre sı́. A

partir de estas agrupaciones se construyen subgrafos aislados

que se combinan para obtener el grafo aproximado completo.

III. ALGORITMO PROPUESTO

El propósito de este trabajo es obtener un algoritmo que

aproxime el resultado de ReliefF con menor esfuerzo compu-

tacional. La mayor parte de la carga de trabajo de este

algoritmo se invierte en el cómputo de los hits y misses más

cercanos a cada dato, por lo tanto, es esta parte del algoritmo

la que se propone sustituir por el algoritmo LSH de Radio

Variable (VRLSH, de sus siglas en inglés) [23]. Este algoritmo

utiliza proyecciones LSH iterativas para obtener el grafo kNN

aproximado, como se explica a continuación.

En primer lugar, se asignan una o varias claves hash a cada

elemento ~xi del conjunto de datos X usando una función

LSH. Esta función está diseñada para asignar claves iguales a

elementos similares de acuerdo a una medida de similitud dada

y usando un nivel de resolución o radio de búsqueda también

dado, que inicialmente será pequeño para buscar similitudes

muy exactas. A continuación, se agrupan los elementos a los

que se les ha asignado la misma clave. Tendremos, gracias a las

propiedades de la función hash, pequeños grupos o “cúmulos”

de elementos similares de acuerdo a la medida de similitud

dada. A partir de estas agrupaciones para cada una de ellas

se computa un subgrafo kNN exacto por el método de fuerza

bruta, consistente en comparar cada elemento con todos los

demás de su mismo cúmulo. Dado que un mismo elemento ~xi

puede pertenecer a varios cúmulos, posteriormente y si existe

este solapamiento, los subgrafos de los cúmulos implicados

se fusionan para incluir todos los vecinos que han sido

detectados para ~xi. A continuación, se simplificará el conjunto

de datos X eliminando aquellos elementos ~xi que hayan

estado involucrados en al menos un número preestablecido

CMAX > k de comparaciones. Este proceso se repetirá,

utilizando el nuevo X , para generar nuevos subgrafos que se

fusionarán entre sı́ y con los ya existentes, hasta que el grafo

fusionado contenga todos los elementos del conjunto original.

En cada nueva iteración se aumentará la resolución, lo cual

permitirá agrupar elementos un poco más diferentes que en

la iteración anterior. Finalmente, si algún elemento queda con

menos de k vecinos, se completará con los vecinos de sus

vecinos o con los vecinos de elementos al azar si no tuviese

ninguno. Este proceso aparece descrito en el Algoritmo 2.
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Adicionalmente, para que este grafo resulte de utilidad a

ReliefF en el cálculo de los pesos W de cada atributo es

necesario hacer una modificación de VRLSH. El algoritmo

VRLSH mantiene una única lista de vecinos para cada ele-

mento del conjunto de datos. ReliefF, sin embargo, necesita

distinguir hits y los misses más cercanos de cada clase, por

lo que es necesario adaptar VRLSH para que mantenga una

lista de vecinos por cada posible clase para cada elemento del

conjunto de datos.

Entrada: X ←Conjunto de datos

k ← Número de vecinos a obtener

RINI ← Radio de búsqueda inicial

CMAX ←Máximas comparaciones por

elemento

N ← Número de hashes a obtener

L ← Longitud de cada hash

Salida: G ← Grafo kNN

1 G← ∅ , cúmulos← ∅ , originalX ← X ,

radio← RINI

2 mientras |cúmulos| > 1 or |X| > 1 and |X| < k hacer

3 hashElems← LSH(X, radio,N, L)
4 cúmulos← hashElems.agrupaPorHash()
5 para cada c in cúmulos hacer

6 si |c| > 1 entonces

G← G ∪KNNexacto(c.elems, k) fin

fin

7 X ← X −
G.nodosConAlMenosNComparaciones(CMAX)

8 radio← radio ∗ 2
fin

9 si |X| > 1 entonces

10 para cada x in X hacer

11 si |x.vecinos| = 0 entonces

12 x.vecinos←alAzar(originalX,k)

en otro caso
x.vecinos←
x.vecinos ∪ desciendeV ecinos(X,G)

fin

13 G← G ∪ desciendeV ecinos(X,G)
fin

Algoritmo 1: Pseudocódigo del algoritmo VRLSH

IV. EXPERIMENTACIÓN

Para comprobar la validez del método propuesto se han lle-

vado a cabo dos baterı́as de experimentos. En primer lugar se

ha medido el tiempo de ejecución necesario para el cómputo de

los pesos de los atributos usando ReliefF en conjuntos de datos

reales y se ha comparado con el tiempo que requiere ReliefF-

LSH sobre los mismos conjuntos. Dado que ReliefF-LSH es

un método aproximado, se ha medido además la exactitud

de los resultados obtenidos comparando las ordenaciones de

atributos obtenidas por los dos métodos. La segunda baterı́a

de experimentos va encaminada a comprobar la escalabilidad

Entrada: X ←Conjunto de datos

k ← Número de vecinos a utilizar

Salida: W ← Vector de pesos asignados a cada atributo

1 para cada A in X.atributos hacer

2 W [A]← 0
fin

G← V RLSH(X, k,RINI , CMAX , N, L)
3 para cada x ∈ X in G hacer

4 para cada A in X.atributos hacer

5 c← x.clase

6 W[A]←W[A]−
k
∑

j=1

diff(A,x,vecinos(c)j)
|X|∗k +

∑

γ 6=c

[

P (c)
1−P (γ)

k
∑

j=1

diff(A,x,vecinos(γ)j)
|X|∗k

]

fin

fin
Algoritmo 2: Pseudocódigo de ReliefF-LSH

del método. Para ello se compara el tiempo de ejecución de

ReliefF-LSH sobre los mismos conjuntos reales utilizando un

número creciente de núcleos de cómputo.

IV-A. Datos y metodologı́a

Todos los experimentos se llevaron a cabo en máquinas con

12 núcleos de computación que forman parte de un clúster.

La descripción de cada nodo de computación aparece en el

Cuadro I. La versión de Spark utilizada es la 1.6.1, sobre

Hadoop 2.7.1.2.4.2.0-258. El sistema operativo instalado en

las máquinas es CentOS Linux release 7.4.1708.

Cuadro I
DESCRIPCIÓN DEL CLÚSTER DE COMPUTACIÓN

32 nodos con las siguientes caracterı́sticas:

Procesador: 2 × Intel Xeon E5-2620 v3 a 2.40Ghz
Núcleos: 6 por procesador (12 por nodo)
Threads: 2 por núcleo (24 en total por nodo)
Disco: 12 × 2TB NL SATA 6Gbps 3.5”G2HS
RAM: 64 GB
Red: 1x10Gbps + 2x1Gbps

Para realizar estos experimentos se eligieron cuatro con-

juntos de datos reales de alta dimensionalidad. En primer

lugar se utilizó Higgs, que representa propiedades cinéticas

de partı́culas detectadas en un acelerador1 [25]. Consta de 28

atributos numéricos y 11 millones de ejemplos. En segundo

lugar se usó el conjunto artificial Epsilon, creado para el

Pascal Large Scale Learning Challenge [26] en 2008 y que

se compone de 500.000 ejemplos con 2.000 atributos cada

uno. Por último, se utilizó el conjunto multiclase Isolet [27],

que tiene 7.900 ejemplos de 617 atributos distribuidos en 27

clases. Los conjuntos utilizados y sus caracterı́sticas aparecen

reflejados en el Cuadro II.

1Disponible para descarga en https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/HIGGS
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Cuadro II
DESCRIPCIÓN DE LOS CONJUNTOS DE DATOS

Conjunto Atributos Muestras Clases

Higgs 28 11.000.000 2
Epsilon 2.000 500.000 2
Isolet 617 7.900 27

Cuadro III
TIEMPO DE EJECUCIÓN DE LAS IMPLEMENTACIONES

Tiempo (s)

ReliefF ReliefF-LSH

# núcleos 12 12

Higgs (0.5 %) 5.550 32
Epsilon (10 %) 13.150 2.264
Isolet 320 29

El alto número de muestras de algunos conjuntos los sitúa

fuera del alcance de la versión original de ReliefF, dado que

su tiempo de ejecución serı́a de semanas, aún utilizando 12

núcleos de computación. En consecuencia, para el primer

experimento consistente en comparar los tiempos de ejecución

de la versión original con ReliefF-LSH se usaron versiones

reducidas de los conjuntos más grandes tomando solamente

los N primeros elementos del conjunto. En particular, se tomó

el primer 0.5 % de los datos del conjunto Higgs (55.000

elementos) y el primer 10 % de Epsilon (50.000 elementos).

No obstante, para demostrar la capacidad del método para

tratar con conjuntos grandes, en el segundo experimento se

utilizaron las versiones completas de los conjuntos.

IV-B. Resultados

El primer experimento consistió en comparar los resul-

tados obtenidos con ReliefF-LSH con los obtenidos por la

versión exacta. En primer lugar se compararon los tiempos

de ejecución necesarios para procesar cada conjunto de datos,

mostrados en el Cuadro III. Se puede apreciar que los tiempos

de ejecución de ReliefF-LSH son siempre muy inferiores a

los de su contrapartida exacta. Cabe destacar que, tal como

se describe en [23], tanto el tiempo de ejecución de VRLSH

como su precisión dependen de los hiperparámetros con que

se ejecute. En este caso los hiperparámetros fueron obtenidos

empı́ricamente para que el grafo aproximado se computase

realizando en torno al 1 % de las comparaciones necesarias

para calcular el grafo exacto. No obstante, existe un equilibrio

entre tiempo de cómputo y exactitud del grafo obtenido que

el usuario debe manejar en función de sus preferencias. Los

hiperparámetros utilizados para este experimento aparecen

listados en el Cuadro V.

En lo referente a la exactitud de los subconjuntos de

caracterı́sticas seleccionadas por ReliefF-LSH, estas dependen

en gran medida de dos factores. En primer lugar, si ReliefF

asigna a las caracterı́sticas de un conjunto puntuaciones que

difieren muy poco, es probable que el cálculo aproxima-

do obtenga valores ligeramente distintos que las ordenen

de manera distinta. Por contra, los conjuntos que muestran

grandes diferencias entre sus caracterı́sticas en términos de

la puntuación otorgada por ReliefF, obtienen rankings más

robustos frente a las pequeñas diferencias de puntuación deri-

vadas del cálculo aproximado. En segundo lugar, la exactitud

de las puntuaciones otorgadas por Relief-LSH dependen de

la exactitud del grafo aproximado calculado con VRLSH y

que, como ya se mencionó anteriormente, viene determinado

por el número de comparaciones entre pares que se hayan

realizado, que a su vez se determinan en función de los

hiperparámetros utilizados. Para representar la exactitud de los

subconjuntos de caracterı́sticas obtenidos hemos definido el

ratio de coincidencia entre el subconjunto seleccionado por el

algoritmo exacto (E) y el seleccionado por ReliefF-LSH (L)

definido como:

R =
|E ∩ L|

E
(2)

En la Figura 1 hemos representado el ratio de coincidencia

para distintos niveles de selección dentro del ranking devuelto

por los algoritmos. La ordenación de caracterı́sticas para el

conjunto de datos Higgs se realizó sobre un grafo aproximado

calculado con alrededor de 5 ∗ 10−3 veces menos cálculos

de los que requerirı́a el grafo exacto. Esto se tradujo en

un tiempo de ejecución muy bajo, pero también el nivel de

coincidencia es bajo cuando se seleccionan pocos atributos.

Por el contrario, los niveles de coincidencia para los atributos

seleccionados en el caso de los conjuntos Epsilon y Isolet son

más altos, rondando el 90 % en el caso de Epsilon y el 80 %

en Isolet. Es importante destacar, no obstante, que para niveles

de selección muy extremos en los que nos quedamos con muy

pocas variables es posible que los pequeños cambios en la

ordenación de variables dejen fuera algunas que sı́ aparecen en

la selección exacta, disminuyendo ası́ el ratio de coincidencia.
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Figura 1. Ratio de coincidencia de las caracterı́sticas seleccionadas por
ReliefF vs ReliefF-LSH para los conjuntos Higgs (0.5 %), Epsilon (10 %)
y Isolet.

Finalmente, realizamos un experimento con el objetivo de

estudiar la escalabilidad del método. Para ello tomamos las
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Cuadro IV
TIEMPO DE EJECUCIÓN DE RELIEF-LSH. ESCALABILIDAD

Tiempo (s)

ReliefF-LSH

# núcleos 12 2x12 4x12

Higgs 15.726 4.206 2.580
Isolet 29 30 31

versiones completas del conjunto con más muestras (Higgs)

y con menos muestras (Isolet) y realizamos el cómputo

del ranking de atributos repetidas veces, utilizando en cada

una distinto número de nodos de computación. Los tiempos

invertidos en cada caso aparecen reflejados en el Cuadro IV.

Este experimento pone de relieve la capacidad de ReliefF-

LSH de procesar conjuntos que están completamente fuera del

alcance de la versión exacta de ReliefF. Ası́, mientras que la

versión exacta invirtió 5.550 segundos en procesar el 0.5 % de

los ejemplos de Higgs, ReliefF-LSH pudo realizar el cómputo

con el conjunto completo (200 veces mayor) en 15.726 se-

gundos. Cabe recordar que, al ser la complejidad del ReliefF

original de orden cuadrático en el número de muestras, cabrı́a

esperar un tiempo de ejecución del orden de 107 segundos, lo

cual es inabarcable en la práctica. Además, se puede apreciar

en los resultados que, gracias a que gran parte de los cálculos

se pueden realizar independientemente de manera paralela, los

nodos de cómputo que se añaden son aprovechados cuando

el conjunto es grande, lo que se traduce en una relación

inversamente proporcional de pendiente cercana a -1 entre el

número de nodos de cómputo y el tiempo de ejecución, como

es deseable. Esto no es ası́ en conjuntos pequeños como Isolet,

dado que el número de operaciones requeridas es bajo y la

aceleración derivada de la paralelización se ve compensada por

el sobreesfuerzo de comunicación que implica la distribución

del trabajo a los nodos de cómputo.

Por otra parte, hay que recordar que ReliefF-LSH utiliza

proyecciones aleatorias a la hora de computar el grafo de

vecinos más cercanos, lo cual introduce un factor de azar que

hace que cada ejecución sea distinta incluso cuando utilice

los mismos hiperparámetros. Esto provoca que los tiempos de

cómputo puedan variar entre ejecuciones. Finalmente, también

en este apartado entra en juego el balance entre exactitud y

rapidez mencionado anteriormente. Los valores de los hiper-

parámetros utilizados aparecen reflejados en el Cuadro V. Se

puede comprobar que en el caso del conjunto de datos Higgs

se realizaron 3,5∗10−6 veces menos operaciones de las que se

necesitarı́an para calcular el grafo exacto. Es posible que esto

diese como resultado una ordenación de las caracterı́sticas con

un bajo ratio de coincidencia con el eventual resultado exacto

- que resulta impracticable calcular. Dependiendo del nivel de

selección deseado y del rendimiento de la selección realizada

en el problema posterior para el que se precise, el usuario

podrı́a decidir obtener una ordenación más coincidente con la

eventual solución exacta. Por suerte, gracias a la escalabilidad

del método, el cálculo de un grafo más exacto alterando los

hiperparámetros se puede realizar en un tiempo similar al

Cuadro V
DESCRIPCIÓN DE LOS HIPERPARÁMETROS DE VRLSH UTILIZADOS.

Operaciones INDICA LA FRACCIÓN DE OPERACIONES REALIZADAS CON

RESPECTO AL CÁLCULO EXACTO.

Conjunto L N R Operaciones

Higgs (0.5 %) 5 20 0.5 4,6 ∗ 10
−3

Higgs 8 5 0.25 3,5 ∗ 10−6

Epsilon (10 %) 70 5 0.25 3,7 ∗ 10
−2

Isolet 5 4 0.1 2,8 ∗ 10
−3

registrado con tan solo añadir más nodos al cómputo.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha propuesto una adaptación del po-

pular algoritmo de selección de caracterı́sticas ReliefF para

posibilitar el tratamiento de grandes volúmenes de datos.

Se ha hecho uso del algoritmo VRLSH para aproximar el

cálculo de vecinos más cercanos, que constituye la parte

más costosa computacionalmente de ReliefF, y se obtiene ası́

una ordenación aproximada de las caracterı́sticas del conjunto

de datos. El algoritmo resultante, llamado ReliefF-LSH, se

ha implementado en la plataforma Apache Spark y se han

realizado experimentos para verificar la validez del método

y su escalabilidad. Los experimentos muestran que ReliefF-

LSH es un algoritmo que puede tratar conjuntos que están

muy fuera del alcance de ReliefF. Asimismo, el algoritmo

propuesto ofrece al usuario la posibilidad de balancear la

rapidez de ejecución con la exactitud de la solución, lo que

lo convierte en una versátil herramienta para problemas de

distintas complejidades.

Actualmente estamos trabajando en simplificar el manejo

de los hiperparámetros de VRLSH por parte del usuario, para

facilitar el mencionado balanceo de rapidez y precisión. Igual-

mente, como trabajo futuro queremos añadir estructuras de

datos que eviten cómputos duplicados, acelerando la ejecución.
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