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Abstract. Este artigo apresenta um novo método de classificagao de
dados denominado QH Quantile Hashing, cujo o objetivo reduzir os cus-
tos computacionais associados ao k-NN, eliminando a necessidade da
computacao das distancias por meio de um método ingénuo de Locality
Sensitive Hashing(LSH). Um grande volume de dados (10° amostras) foi
utilizado nos testes e o método proposto, QH, apresentou uma excelente
escalabilidade quando comparado ao k-NN tradicional. A implementagao
do método QH é direcionada a dois objetivos: processar grande volume
de dados em menor tempo e manter a qualidade encontrada pela versao
original do k-NN.
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ity Sensitive Hashing

1 Introducao

Este trabalho apresenta uma metodologia direcionada a problemas de classi-
ficagao com grandes volumes de dados. Nesse contexto, este artigo tem como
objetivo desenvolver um método de classificagdo baseado nos quantis denomi-
nado QH-Quantile Hashing. O QH tém como objetivo aproximar a metodologia
de classificacao baseada em k-vizinhos mais préximos, substituindo o céalculo
da distancia entre amostras por uma tabela Hashing e os k-vizinhos por uma
regiao de interesse. Esse trabalho se difere das metodologias atuais que utilizam
hashing para aproximar os vizinhos mais préximos pois nao trabalha com pro-
jegoes de vetores como [1-4] e tampouco com o hashing para condensagio de
dimensionalidade como [5-9).

Os resultados encontrados pela implementacao do QH, apresentam uma melho-
ria de tempo consideravel quando comparados & versao original do k-NN, sem
a perda da acurdcia dos resultados. O restante do artigo esta organizado da
seguinte forma. Na Secao 2, sao apresentados os estudos relevantes na area. Na
Secao 3, s@o descritos os detalhes de implementagao do método proposto. Na



Secao 4, sao apresentados os experimentos feitos e os resultados encontrados.
Por fim, na segao 5, as conclusoes e trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

A analise de grandes volumes de dados em método de classificagao, normalmente,
esbarra em problemas relacionados a escalabilidade dos métodos existentes [10],
[11]. Nas préximas segoes serao apresentados a definigio do método k-NN e
o funcionamento de fungoes de hashing sensiveis a localidade. Destaca-se que
ambos os conceitos forneceram o embasamento tedrico para o método proposto.

2.1 K-vizinhos mais préximos

Um classificador baseado no método do vizinho mais préximo (NN) [12] pode ser
descrito da seguinte forma: suponha que S™ = {x1,- - ,z,} seja um conjunto de
dados rotulados Y e que 2’ € S™ é a amostra mais proxima a um ponto de teste
z. Entao a regra do vizinho mais préximo para classificagdo de = corresponde a
associagao de z ao rétulo atribuido a 2’ [13]. A regra NN, por sua vez, pode ser
expandida para os k vizinhos mais préximos, sendo chamada de k-NN. Nessa
situacao, o rétulo do ponto de teste x é a moda dos rétulos de Y associados aos
seus k vizinhos mais préximos em S™.

Uma das dificuldades na implementacao do k-NN é o seu elevado custo com-
putacional. A complexidade desse algoritmo em relagao ao aspecto de tempo de
execugao é O(n x d), em que n é o nimero de amostras do conjunto de treina-
mento e d o nimero de dimensoes. Outro fator que eleva o custo computacional
é o consumo de meméria RAM para armazenar o calculo da matriz de distancia
dos dados de treinamento [13]. Algumas propostas para tentar diminuir o custo
computacional do K-NN sao encontradas na literatura [14, 15]. Além das pro-
postas citadas, o autor Brian Kulis [1] apresenta uma fungéo de hashing sensivel
a localidade aplicada as fungoes de kernel. Essa estratégia permite que a busca
por similaridade do k-NN seja realizada em tempo sublinear, o que garante uma
alta escalabilidade do método proposto quando aplicado a grandes volumes de
dados.

2.2 Funcao de Hashing Sensivel & Localidade

O principio de uma fungdo de hashing sensivel a localidade baseia-se na ideia
de que, se dois pontos estiverem proximos entre si, logo apds a aplicacao de
operagoes de hashing, esses dois pontos permanecerao préximos [7,9]. Essa pro-
priedade tem o intuito de garantir que a probabilidade de obter chaves iguais seja
muito maior para pontos préximos uns dos outros do que para aqueles distantes.



Indyk et.al [7,9] apresentam fungdes de hashing sensiveis & localidade para o
caso em que os pontos encontram-se em um espaco binario de Hamming. Com o
intuito de superar as limitagoes de se trabalhar com o espago bindrio, os autores
Datar Et al. [2] e Andoni Et al. [4] generalizaram o método, com grande sucesso
para o espaco Euclidiano.

Normalmente, fungoes de hashing sensiveis a localidade sdo mapeadas da seguinte
forma: hg p(v) : R% — N, uma vez que a amostra v, de dimensdo d, é mapeada
em um ou mais valores inteiros. Isso é feito de tal forma que, a partir da escolha
de trés valores de a, considerado um parametro independente escolhido por meio
de uma distribuigéo estével [16], b é um valor aleatério entre [0,r], e r é um
limiar para definir a proximidade entre pontos e aumentar a probabilidade de
obterem chaves iguais. A chave da funcio hashing h,,(v) é obtida com [3] :

(1)

r

hap(v) = VUH)J

3 Metodologia

Nesta secao, serao descritos os detalhes de implementacao do método proposto
QuantileHashing-QH.

3.1 Representagao do Espago

A principal contribuicao deste trabalho consiste na substituigdo do calculo da
distancia entre as amostras por uma funcao de hashing baseada nos quantis,
para descobrir os vizinhos mais préximos. O ganho em complexidade temporal
¢ obtido substituindo a complexidade O(n x d) do cdlculo de distancias pela
complexidade de inserc¢do e busca O(1) da tabela hashing mais O(d) da funcéo
de mapeamento.

O método QH parte do principio de que é possivel criar uma fungao de hashing
que gera chaves iguais para dois pontos espacialmente proximos uns dos out-
ros e chaves diferentes para dois pontos distantes. A ideia é criar um hashing
imperfeito que reduz pontos diferentes a uma mesma chave quando estes estao
préximos. Assim, é possivel dividir o espaco amostral em regides e atribuir para
cada regiao uma chave unica, conforme apresentado nas Figuras 1 e 2.

Com o objetivo de atribuir uma tnica chave a cada regiao, a divisao do espaco
para cada dimensao foi feita através de quantis. Nesse caso, propoe-se uma forma
ingénua de divisao, ingénua por nao considerar a distribui¢ao dos dados, e sim
apenas a divisao dos dados em janelas de tamanhos constantes. Dessa forma, é
possivel, para cada dimensao, obter uma tnica chave que representa um quantil
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Fig. 1: Amostra de exemplo. Fig. 2: Divisao do espago.

ou intervalo de dados. Apds a obtengao dos quantis para cada dimensao, a oper-
acao restante consiste em combinar os quantis de forma tnica, conforme Figura

3.
1 2 3 4
1 1M=1 @1)=2 @B1)=3 41)=4
2 (12)=5 (22)=6 (32)=7 (42)=8

3 (1,3)=9 (23)=10 (33)=11 (4,3)=12

4 (1,4)=4 (34)=13 (34)=14 (4,4)=16

Fig. 3: Divisao do espago amostral em regioes.

Assim, munido de uma fungao de hashing que mapeia todos os pontos em uma
mesma regiao do espaco para uma unica chave, é possivel utilizar uma tabela
hashing que aproxima todas as insergoes na posigao dessa chave com os vizinhos
mais préximos.

A metodologia proposta necessita de apenas de um parametro, Qg;.e, que repre-
senta o tamanho da janela ou regiao em cada dimensao onde serao considerados
os vizinhos mais proximos. Uma outra abordagem para definir esse pardmetro,
pode ser por meio da escolha do nimero de particoes em cada dimensao Ngpjits-



Esse parametro pode ser igual ou diferente para cada dimensdo, de forma que
ele controla a precisao do método. Utilizando janelas muito pequenas, poucos
pontos estarao presentes em cada regiao. Por outro lado, utilizando janelas muito
grandes, as regides terao pontos que nao sao necessariamente vizinhos mais préx-
imos. As Figuras 4, 5, 6 e 7 ilustram como o parametro Qg;,. influencia a su-
perficie de decisdo dos dados da Figura 1.

Fig. 4: Superficie de Decisao para Fig.5: Superficie de Decisao para
QSize = 0.25 QSize = 0.125

3.2 Meétodo Proposto - QH QuantileHashing

O método proposto baseia-se em duas etapas, sendo que a primeira consiste na
construgao de uma tabela hashing com o auxilio das amostras de treinamento

e a segunda é composta por uma etapa de classificacdo. As proximas segoes
descreverao passo a passo a abordagem proposta.

Codificagao Baseada em Quantil
Dado um conjunto de dados rotulados para treinamento, X = { X1, -+, X,
-+, Xnm}, que possui M varidveis, define-se x; = [x41, Tia, -+, Tinm], Vi € [1,2,

-, N] como uma das N amostras. Além disso, para cada x; existe um rétulo
yi, tal que Y = {y1,- -+ ,Yn, -+ ,yn}. Escolhida uma amostra genérica z;, temos
que seu quantil ¢; para varidvel j pode ser definido como :

x5 — max(X;)
dij = L%
szze_j

] (2)



Fig. 6: Superficie de Decisao para Fig. 7: Superficie de Decisao para
QSize = 0.0625 QSize = 0.03125

Em que @size; € um parametro que pode ser informado diretamente ou indi-

retamente através do nimero de particoes, Ngpiirs. A equagdo 3 apresenta a

formulagao:

max(X;) — min(X;)
2Nsplitsj'

3)

NSplitSj — Qsizej =

Definindo Vimo como um vetor de nimero primos, é possivel encontrar a chave
da amostra genérica z; como :

Ci =Tkt (4)
j=1

Dado duas amostras genéricas x,, € 4, a propriedade bésica desejada em f(x) é
atendida tal que:

xy ~xg & f(ry) = fzy) & Cp =Cy (5)

onde:
Ty~ Tq = qp =4qq5, V) €[1,2,..., M] (6)

Além da propriedade bésica garantida, surge uma nova caracteristica dessa rep-
resentagao que é, descobrir chaves em regides vizinhas. A definigado de regido
de vizinhanga pode ser entendida como a regiao presente em um quantil que se
encontre ao lado de outro quantil. Tal definigdo é o mesmo que:

(qu =qu,VjE [17 ym—1,m+1,--- >M])
A
(@pj = g5 £1) = Cp = Cq * Vprimo[m £ 1]
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Etapa de Treinamento

As equagdes (2), (3) e (4) apresentadas anteriormente fornecem o embasamento
tedrico para o Algoritmo 1 QHTreinamento proposto neste trabalho. O Algo-
ritmo 1 QHTreinamento consiste em preencher uma tabela hashing H, sendo
que na posicao de cada chave existe um vetor de tamanho igual aos nimeros
de rétulos tinicos W do vetor Y. Esse procedimento pode ser demonstrado da
seguinte forma: dado uma chave, caso sua posigao esteja vazia, é criado um vetor
de zeros de tamanho W. Com o vetor ja criado, a posicao y referente ao rétulo
¢é incrementada de uma unidade.

Algorithm 1: QHTreinamento.

Input : Conjunto de dados X ={X1, -+, X, -, Xum}
Vetor Y = {yh... Yy ,yN}
Vetor Qsize = {ql» s Gmy ,QM}

Output: Tabela Hashing H

for z in X do

. |Zi=MIN,
4G~ [Fg

C =TI (Vorimo™ ™)
if 31H{C} then

| H{C} = 0w
end
H{C’}y — H{C’}y +1

end

Etapa de Classificagao

Apés a finalizagdo da etapa de treinamento, o método segue para a etapa de
predi¢ao das amostras nao rotuladas Algoritmo 2 QHClassificador . Esse mo-
mento de classificacdo consiste na computagao da chave de uma amostra e tam-
bém da busca na tabela hashing da posicao referente a chave definida, com
objetivo de descobrir qual a classe dominante nessa posicao.
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Algorithm 2: QHClassificador.

Input : Amostra X < {x1, - ,&m, -, Ty}
Tabela hashing H
Vetor de minimos por dimensao MIN

Vetor Qsize = {ql» sy Gmy 7qJW}
Output: 11:\)}161%1(;50 y
a4 < |‘:E]Qsi'zej ]J
C = T (Vrimolj +11%)
if 3H{C} then
‘ ¥+ argmax(H{C},)

Yy
else

C + chavesVizinhas(C)
¥« argmax(H{C})

end

return y

Pro fim o Algoritmo 3 chavesVizinhas é proposto para o tratamento de excecao
nas situagoes em que nao sao encontrados vizinhos. Tal fato ocorre quando nao
ha uma colisao na tabela. Nem sempre existird, no conjunto de treinamento,
pontos na mesma regido de todos os pontos do conjunto nao rotulado. Assim,
essa func¢ao permite uma busca em largura nas regides vizinhas da regiao nao
preenchida.

Algorithm 3: chavesVizinhas.

Input : Chave da amostra C
Nimero de dimensoes M
Output: Conjunto de chaves vizinhas C

1 for ¢ in C do

w N

'S

[

for j from 1 to M do
| C+ CUc Vorimolj + U gty
end
end

return C

4 Resultados

O método QH foi implementado utilizando a linguagem de programagao Python
2.7.8 e sua biblioteca numpy 1.13.1 [17]. Para os experimentos foram implemen-
tadas 2 rotinas de testes, uma para comparar a acurdcia do método do k-NN
com o método aproximado QH, outra para comparacao da medigao empirica do



tempo de execugao. Os experimentos foram realizados de forma serial em um
servidor que possui dois processadores fisicos Intel Xeon E5-2620 de 2 GHz, com
um total de 24 cores, 92 GB de meméria RAM.

O tempo de execugao foi avaliado com a utilizagao de oito bases de dados sin-
téticas, com a seguinte variagao de tamanho: 1.000, 2.000, 5.000, 10.000, 20.000,
40.000, 60.000, 80.000 e 100.000 amostras nos conjuntos de treinamento e teste.
Os experimentos foram executados trinta vezes e o resultado apresentado corre-
sponde a média das execugoes.

4.1 Experimentos

Esta secao apresenta os resultados encontrados para o método QH em compara-
¢ao ao k-NN. A Tabela 1 apresenta a acuracia dos algoritmos k-NN e QH com
as seguintes configuragoes:

— k-NN com o o valor de k iguala 1, 3,5 e 7.
— QH com o valor de Qg;,. igual a 2, 3, 4, 5 e 6.

Os valores em negrito destacam o melhor desempenho do método QH quando
comparado ao k-NN. Baseado nos resultados encontrado na Tabela 1 um teste

Table 1: Avaliagao da acurdcia do método QH quando comparado com o k-NN.
Dataset|[k-NN-1 k-NN-3 k-NN-5 k-NN-7|[QH-2 QH-3 QH-4 QH-5 QH-6
Cassini|| 100.00 100.00 100.00 100.00 |[91.83 97.88 99.99 99.98 99.93

Circle|| 99.54 99.52 99.51 99.52 || 75.28 94.92 95.95 97.75 98.89
Circle3D|| 97.34 97.55 97.60 97.66 || 84.23 90.44 94.50 80.33 56.11

Normals2D|| 88.35 90.46 91.06 91.34 |[86.96 90.58 91.74 91.77 91.32
Simplex|| 100.00 100.00 100.00 100.00 {|99.97 99.86 99.22 95.14 74.25
Smiley|| 100.00 100.00 100.00 100.00 || 99.65 99.99 99.97 99.92 99.68
Spirals|| 100.00 100.00 100.00 100.00 || 78.76 99.74 99.98 99.94 99.76

XOR|| 99.67 99.67 99.66 99.66 |(99.99 99.99 99.99 99.99 99.99

ANOVA de 3 fatores (Base de Dados, Metodo e Parametro) foi aplicado. Neste
teste a hipdtese nula é que os fatores nao influenciam na acuracia. Na Tabela 2
o p-valor do fator Método (0.0877) é maior que 0.05, entdo podemos dizer que
falhamos em rejeitar a hipétese nula e que nao existem evidéncias suficientes
para dizer que algum dos métodos influenciaram na acuréicia.



Table 2: Teste ANOVA de trés fatores para os resultados da acurécia.

Graus Soma Quadrado .
de Liberdade|de Quadrados| Médio Estatistica F|P valor)
Base de Dados 3 482.64 160.88 13.01 310°°
Método 1 39.18 39.18 3.17 0.0877
Parametro 7 236.86 33.84 2.74 0.0308

A Figura 8 apresenta a comparacao do tempo de execugao entre os algoritmos

QH com o k-NN.
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Os resultados encontrados apresentam uma vantagem muito expressiva para o
método proposto por este trabalho. No geral, o QH se mostrou uma ordem de
complexidade mais rapido que o método original k-NN.

5 Conclusoes

Este artigo apresentou um novo método de classificagdo escaldvel denominado
QH-QuantileHasing. A principal contribuigao deste trabalho consistiu na sub-
stituicdo do cdlculo da distancia entre as amostras por uma funcao de hashing
baseada nos quantis, no intuito de descobrir os vizinhos mais proximos.

Os resultados encontrados demonstram que o QH é competitivo com o k-NN sob
o aspecto da acuracia dos resultados e demonstra uma superioridade em uma
ordem de complexidade mais rapido que o método original k-NN.

Do ponto de vista de aplicacao, o QH é uma boa opgao para problemas cujo o
objetivo é uma aproximagao do KNN e existem um grande nimero de amostras
para serem classificadas em pouco tempo, ou ainda em um contexto de stream-
ming onde a classificacao deve ser feita de forma rapida e continua.

Uma possibilidade de trabalho futuro é utilizar a etapa de detec¢ao do vizinho
mais proximo do QH para acelerar a solugado de problemas, tais como, sele¢ao
de caracteristicas ou agrupamentos hierarquicos.
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