
Quantile Hashing : Uma abordagem escalável
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Antônio Carlos 6627, 31270-901, Belo Horizonte, MG, Brasil,

paulo-cirino@ufmg.br,gustavolacerdas@ufmg.br,adpbraga@ufmg.br,
http://www.paulocirino.com

Abstract. Este artigo apresenta um novo método de classificação de
dados denominado QH Quantile Hashing, cujo o objetivo reduzir os cus-
tos computacionais associados ao k -NN, eliminando a necessidade da
computação das distâncias por meio de um método ingênuo de Locality
Sensitive Hashing(LSH ). Um grande volume de dados (105 amostras) foi
utilizado nos testes e o método proposto, QH, apresentou uma excelente
escalabilidade quando comparado ao k-NN tradicional. A implementação
do método QH é direcionada a dois objetivos: processar grande volume
de dados em menor tempo e manter a qualidade encontrada pela versão
original do k-NN.

Keywords: Machine Learning, Classification, Nearest Neighbor, Local-
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1 Introdução

Este trabalho apresenta uma metodologia direcionada a problemas de classi-
ficação com grandes volumes de dados. Nesse contexto, este artigo tem como
objetivo desenvolver um método de classificação baseado nos quantis denomi-
nado QH-Quantile Hashing. O QH têm como objetivo aproximar a metodologia
de classificação baseada em k-vizinhos mais próximos, substituindo o cálculo
da distância entre amostras por uma tabela Hashing e os k-vizinhos por uma
região de interesse. Esse trabalho se difere das metodologias atuais que utilizam
hashing para aproximar os vizinhos mais próximos pois não trabalha com pro-
jeções de vetores como [1–4] e tampouco com o hashing para condensação de
dimensionalidade como [5–9].

Os resultados encontrados pela implementação do QH, apresentam uma melho-
ria de tempo considerável quando comparados à versão original do k-NN, sem
a perda da acurácia dos resultados. O restante do artigo esta organizado da
seguinte forma. Na Seção 2, são apresentados os estudos relevantes na área. Na
Seção 3, são descritos os detalhes de implementação do método proposto. Na



Seção 4, são apresentados os experimentos feitos e os resultados encontrados.
Por fim, na seção 5, as conclusões e trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

A análise de grandes volumes de dados em método de classificação, normalmente,
esbarra em problemas relacionados à escalabilidade dos métodos existentes [10],
[11]. Nas próximas seções serão apresentados a definição do método k-NN e
o funcionamento de funções de hashing senśıveis à localidade. Destaca-se que
ambos os conceitos forneceram o embasamento teórico para o método proposto.

2.1 K-vizinhos mais próximos

Um classificador baseado no método do vizinho mais próximo (NN) [12] pode ser
descrito da seguinte forma: suponha que Sn = {x1, · · · , xn

} seja um conjunto de
dados rotulados Y e que x0 2 Sn é a amostra mais próxima a um ponto de teste
x. Então a regra do vizinho mais próximo para classificação de x corresponde à
associação de x ao rótulo atribúıdo a x0 [13]. A regra NN, por sua vez, pode ser
expandida para os k vizinhos mais próximos, sendo chamada de k-NN. Nessa
situação, o rótulo do ponto de teste x é a moda dos rótulos de Y associados aos
seus k vizinhos mais próximos em Sn.

Uma das dificuldades na implementação do k-NN é o seu elevado custo com-
putacional. A complexidade desse algoritmo em relação ao aspecto de tempo de
execução é O(n ⇥ d), em que n é o número de amostras do conjunto de treina-
mento e d o número de dimensões. Outro fator que eleva o custo computacional
é o consumo de memória RAM para armazenar o cálculo da matriz de distância
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 função de hashing senśıvel
à localidade aplicada às funções 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 Função de Hashing Senśıvel à Localidade

O prinćıpio de uma função de hashing senśıvel à localidade baseia-se na ideia
de que, se dois pontos estiverem próximos entre si, logo após a aplicação de
operações de hashing, esses dois pontos permanecerão próximos [7,9]. Essa pro-
priedade tem o intuito de garantir que a probabilidade de obter chaves iguais seja
muito maior para pontos próximos uns dos outros do que para aqueles distantes.



Indyk et.al [7, 9] apresentam funções de hashing senśıveis à localidade para o
caso em que os pontos encontram-se em um espaço binário de Hamming. Com o
intuito de superar as limitações de se trabalhar com o espaço binário, os autores
Datar Et al. [2] e Andoni Et al. [4] generalizaram o método, com grande sucesso
para o espaço Euclidiano.

Normalmente, funções de hashing senśıveis à localidade são mapeadas da seguinte
forma: h

a,b

(�) : Rd ! N , uma vez que a amostra �, de dimensão d, é mapeada
em um ou mais valores inteiros. Isso é feito de tal forma que, a partir da escolha
de três valores de a, considerado um parâmetro independente escolhido por meio
de uma distribuição estável [16], b é um valor aleatório 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 função hashing h

a,b

(�) é obtida com [3] :

h
a,b

(�) =

�
a · � + b

r

⌫
(1)

3 Metodologia

Nesta seção, serão descritos os detalhes de implementação do método proposto
QuantileHashing-QH.

3.1 Representação do Espaço

A principal contribuição deste trabalho consiste na substituição do cálculo da
distância entre as amostras por uma função de hashing baseada nos quantis,
para descobrir os vizinhos mais próximos. O ganho em complexidade temporal
é obtido substituindo a complexidade O(n ⇥ d) do cálculo de distâncias pela
complexidade de inserção e busca O(1) da tabela hashing mais O(d) da função
de mapeamento.

O método QH parte do prinćıpio de que é posśıvel criar uma função de hashing
que gera chaves iguais para dois pontos espacialmente próximos 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 estão
próximos. Assim, é posśıvel dividir o espaço amostral em regiões e atribuir para
cada região uma chave única, conforme apresentado nas Figuras 1 e 2.

Com o objetivo de atribuir uma única chave a cada região, a divisão do espaço
para cada dimensão foi feita através de quantis. Nesse caso, propõe-se uma forma
ingênua de divisão, ingênua por não considerar a distribuição dos dados, e sim
apenas a divisão dos dados em janelas de tamanhos constantes. Dessa forma, é
posśıvel, para cada dimensão, obter uma única chave que representa um quantil



Fig. 1: Amostra de exemplo. Fig. 2: Divisão do espaço.

ou intervalo de dados. Após a obtenção dos quantis para cada dimensão, a oper-
ação restante consiste em combinar os quantis de forma única, conforme Figura
3.

Fig. 3: Divisão do espaço amostral em regiões.

Assim, munido de uma função de hashing que mapeia todos os pontos em uma
mesma região do espaço para uma única chave, é posśıvel utilizar uma tabela
hashing que aproxima todas as inserções na posição dessa chave com os vizinhos
mais próximos.

A metodologia proposta necessita de apenas de um parâmetro, Q
Size

, que repre-
senta o tamanho da janela ou região em cada dimensão onde serão considerados
os vizinhos mais próximos. Uma outra abordagem para definir esse parâmetro,
pode ser por meio da escolha do número de partições em cada dimensão N

Splits

.



Esse parâmetro pode ser igual ou diferente para cada dimensão, de forma que
ele controla a precisão do método. Utilizando janelas muito pequenas, poucos
pontos estarão presentes em cada região. Por outro lado, utilizando janelas muito
grandes, as regiões terão pontos que não são necessariamente vizinhos mais próx-
imos. As Figuras 4, 5, 6 e 7 ilustram como o parâmetro Q

Size

influencia a su-
perf́ıcie de decisão dos dados da Figura 1.

Fig. 4: Superf́ıcie de Decisão para
QSize = 0.25

Fig. 5: Superf́ıcie de Decisão para
QSize = 0.125

3.2 Método Proposto - QH QuantileHashing

O método proposto baseia-se em duas etapas, sendo que a primeira consiste na
construção de uma tabela hashing com o aux́ılio das amostras de treinamento
e a segunda é composta por uma etapa de classificação. As proximas seções
descreverão passo a passo a abordagem proposta.

Codificação Baseada em Quantil
Dado um conjunto de dados rotulados para treinamento, X = {X1, · · · , Xm

,
· · · , X

M

}, que possui M variáveis, define-se x
i

= [x
i1, xi2, · · · , xiM

], 8i 2 [1, 2,
· · · , N ] como uma das N amostras. Além disso, para cada x

i

existe um rótulo
y
i

, tal que Y = {y1, · · · , yn, · · · , yN}. Escolhida uma amostra genérica x
i

, temos
que seu quantil q

i

para variável j pode ser definido como :

q
ij

= bxij

�max(X
j

)

Q
size

j

c (2)



Fig. 6: Superf́ıcie de Decisão para
QSize = 0.0625

Fig. 7: Superf́ıcie de Decisão para
QSize = 0.03125

Em que Q
size

j

é um parâmetro que pode ser informado diretamente ou indi-
retamente através do número de partições, N

splits

. A equação 3 apresenta a
formulação:

N
splits

j

! Q
size

j

=
max(X

j

)�min(X
j

)

2Nsplits

j

(3)

Definindo V
primo

como um vetor de número primos, é posśıvel encontrar a chave
da amostra genérica x

i

como :

C
i

=
mY

j=1

(V
q

ij

+1
primo

) (4)

Dado duas amostras genéricas x
p

e x
q

, a propriedade básica desejada em f(x) é
atendida tal que:

x
p

⇠ x
q

, f(x
p

) = f(x
q

), C
p

= C
q

(5)

onde:
x
p

⇠ x
q

) q
pj

= q
qj

, 8j 2 [1, 2, ...,M ] (6)

Além da propriedade básica garantida, surge uma nova caracteŕıstica dessa rep-
resentação que é, descobrir chaves em regiões vizinhas. A definição de região
de vizinhança pode ser entendida como a região presente em um quantil que se
encontre ao lado de outro quantil. Tal definição é o mesmo que:

(q
pj

= q
qj

, 8j 2 [1, · · · ,m� 1,m+ 1, · · · ,M ])

^
(q

pj

= q
qj

± 1)) C
p

= C
q

· V
primo

[m± 1]



Etapa de Treinamento
As equações (2), (3) e (4) apresentadas anteriormente fornecem o embasamento
teórico para o Algoritmo 1 QHTreinamento proposto neste trabalho. O Algo-
ritmo 1 QHTreinamento consiste em preencher uma tabela hashing H, sendo
que na posição de cada chave existe um vetor de tamanho igual aos números
de rótulos únicos W do vetor Y . Esse procedimento pode ser demonstrado da
seguinte forma: dado uma chave, caso sua posição esteja vazia, é criado um vetor
de zeros de tamanho W . Com o vetor já criado, a posição y referente ao rótulo
é incrementada de uma unidade.

Algorithm 1: QHTreinamento.

Input : Conjunto de dados X = {X1, · · · , Xm

, · · · , X
M

}
Vetor Y = {y1, · · · , yn, · · · , yN}
Vetor Q

size

= {q1, · · · , qm, · · · , q
M

}
Output: Tabela Hashing H

1 MIN
j

 min(X
j

)
2 for x in X do

3 q
j

 bxj

�MIN

j

Q

size

j

c
4 C  

Q
m

j=1(Vprimo

q

j

+1)

5 if 9!H{C} then
6 H{C} = 0

W

7 end
8 H{C}

y

 H{C}
y

+ 1

9 end

Etapa de Classificação
Após a finalização da etapa de treinamento, o método segue para a etapa de
predição das amostras não rotuladas Algoritmo 2 QHClassificador . Esse mo-
mento de classificação consiste na computação da chave de uma amostra e tam-
bém da busca na tabela hashing da posição referente à chave definida, com
objetivo de descobrir qual a classe dominante nessa posição.



Algorithm 2: QHClassificador.

Input : Amostra X {x1, · · · , xm

, · · · , x
M

}
Tabela hashing H
Vetor de mı́nimos por dimensão MIN
Vetor Q

size

= {q1, · · · , qm, · · · , q
M

}
Output: Predição ŷ

1 q
j

 bxj

�MIN

j

Q

size

j

c
2 C  

Q
m

j=1(Vprimo

[j + 1]qj )

3 if 9H{C} then
4 ŷ argmax

y

(H{C}
y

)

5 else
6 C  chavesVizinhas(C)
7 ŷ argmax(H{C})
8 end
9 return ŷ

Pro fim o Algoritmo 3 chavesVizinhas é proposto para o tratamento de exceção
nas situações em que não são encontrados vizinhos. Tal fato ocorre quando não
há uma colisão na tabela. Nem sempre existirá, no conjunto de treinamento,
pontos na mesma região de todos os pontos do conjunto não rotulado. Assim,
essa função permite uma busca em largura nas regiões vizinhas da região não
preenchida.

Algorithm 3: chavesVizinhas.
Input : Chave da amostra C

Número de dimensões M
Output: Conjunto de chaves vizinhas C

1 for c in C do
2 for j from 1 to M do
3 C  C [ c · V

primo

[j + 1] [ c

V

primo

[j+1]

4 end

5 end
6 return C

4 Resultados

O método QH foi implementado utilizando a linguagem de programação 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 acurácia do método do k-NN
com o método aproximado QH, outra para comparação da medição emṕırica do



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

O tempo de execução foi avaliado com a utilização de oito bases de dados sin-
téticas, com a seguinte variação 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 à média das execuções.

4.1 Experimentos

Esta seção apresenta os resultados encontrados para o método QH em compara-
ção ao k-NN. A Tabela 1 apresenta a acurácia dos algoritmos k-NN e QH com
as seguintes configurações:

– k-NN com o o valor de k igual a 1, 3, 5 e 7.

– QH com o valor de Q
size

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: Avaliação da acurácia 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 Parâmetro) foi aplicado. Neste
teste a hipótese nula é que os fatores não influenciam na acurácia. Na Tabela 2
o p-valor do fator Método (0.0877) é maior que 0.05, então podemos dizer que
falhamos em rejeitar a hipótese nula e que não existem evidências suficientes
para dizer que algum dos métodos influenciaram na acurácia.



Table 2: Teste ANOVA de três fatores para os resultados da acurácia.
Graus

de Liberdade
Soma

de Quadrados
Quadrado
Médio

Estat́ıstica F P valor)

Base de Dados 3 482.64 160.88 13.01 3 10�5

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 comparação do tempo de execução entre os algoritmos
QH com o k-NN.
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Fig. 8: Comparação do tempo de execução entre o k-NN e o método proposto
com diferentes número de partições, volume de dados e Data Sets.



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 rápido que o método original k-NN.

5 Conclusões

Este artigo apresentou um novo método de classificação escalável denominado
QH-QuantileHasing. A principal contribuição deste trabalho consistiu na sub-
stituição do cálculo da distância entre as amostras por uma função de hashing
baseada nos quantis, no intuito de descobrir os vizinhos mais próximos.

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

Do ponto de vista de aplicação, o QH é uma boa opção para problemas cujo o
objetivo é uma aproximação do KNN e existem um grande número de amostras
para serem classificadas em pouco tempo, ou ainda em um contexto de stream-
ming onde a classificação deve ser feita de forma rápida e cont́ınua.

Uma possibilidade de trabalho futuro é utilizar a etapa de detecção do vizinho
mais próximo do QH para acelerar a solução de problemas, tais como, seleção
de caracteŕısticas ou agrupamentos hierárquicos.
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