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 یهانهیمزکلاسیک در هندسه محاسباتی، شباهت تصویر و سایر  یک مسئله ابعاد بالاهمسایه تقریبی در  نیترکینزد kجستجوی  مسئله چکیده:
مجموعه داده است  پردازششیپداریم، هدف  kو یک پارامتر  یبعد dنقطه در فضای  nدر این مسئله، یک مجموعه داده متشکل از  .باشدیممشابه 

باشد. هدف این  Qهمسایه تقریبی به  نیترکینزد k کهیطوربهنقطه را یافت  kبتوان  شدهداده Q یبعد  dیوجوپرسبا داشتن یک نقطه  کهیطوربه
ه مجموعه داد یابعاد بالابا  یهادادهاست. در روش پیشنهادی، ابتدا  ابعاد بالاهمسایه تقریبی برای  نیترکینزد kمقاله ارائه روشی جدید برای یافتن 

 یهاجدولدر فضای همینگ،  شدهیجاساز یهاداده، سپس با ترکیب خطی بردارهای تصادفی و شدهیجاسازنظر درون فضای همینگ  مورد
ن الگوریتم که ای باشدیمزیادی بر روی پایگاه داده بزرگ تصاویر انجام گرفته است و نتایج گویای این نکته  یهاشیآزما. شودیمتشکیل  یسازدرهم
جدید نیز مقایسه شده است که نتایج  یهاروشخواهد شد. روش پیشنهادی با  یترمناسب یهاابجوخلوت منجر به حاصل شدن  یهاسیماتربرای 
 .باشدیم هاروشبرتری روش پیشنهادی از نظر صحت نسبت به آن  دهندهنشان، هاآنو ارزیابی  هاشیآزما

 .LSHحساس به محل یا  یسازدرهم، ترکیب خطی، جاسازی، نفرین ابعاد، ابعاد بالاهمسایه تقریبی،  نیترکینزدk جستجوی  های کلیدی:واژه
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Abstract: Approximate k  nearest neighbor search problem in high dimensional Euclidean spaces is a classical problem in 

computational geometry, image similarity search, video, and so on. In this problem, we are given a point set P of size n in the space 
d
and a parameter k, the goal is to preprocess P. So that given a query point dq  we can return fairly fast k points in which the 

points are good approximations of the k nearest neighbors to Q in P. In this paper, an algorithm for searching k nearest neighbor is 

presented for high dimensional data. In this method, first, data with high-dimensional are embedded in hamming space, then with a 

linear combination of random vectors and embedded data in hamming space, hash tables are formed. We conduct extensive experiments 

for this algorithm on big dataset of handwriting English single-digit images. This algorithm led good results for sparse matrices. 

Experimental results show that the proposed algorithm has the better accuracy comparing to the new methods. 

Keywords: Approximate k nearest neighbor search, high dimensional, linear combination, embedding, curse dimensional, locality 
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 مقدمه -1

در یک  1وجوپرسهمسایه برای یک نمونه  نیترکینزد kجستجوی  
پایگاه داده خاص یکی از مسائل بسیار مهم در حوزه یادگیری و بینایی 

که به دلیل تنوع فراوان کاربردهای آن همواره مورد  باشدیمماشین 
، هاداده یبندطبقه[. در ادبیات 6-3علاقه محققین بوده است ]

جدید با نمونه فاصله اساس را بر  هادادهوجود دارد که  ییهاروش
 k. در مسئله جستجوی [7] کندیم یبندطبقهآموزشی  یهانمونه

د، فاصله یک نمونه جدی دستهن ییهمسایه، برای تع نیترکینزد
، حافظــهــره شــده در یذخ یهــانمونــهن آن و همــه یبـ یدسـیاقل

 . از اینشوندیمفاصله انتخاب  نیترکوچکنمونــه بــا   kمحاســبه و 
k  نمونـه دستهاکثریت، به عنوان برچسب  دستهنمونه، برچسب  

اخیر، به دلیل  یهاسالدر  [.1] شودیمناشـناخته در نظـر گرفتـه 
علاقه زیاد کاربران وب به  ژهیوبهروی وب  یهادادهگسترش انفجارگونه 

همسایه  نیترکینزد k[، مسئله یافتن 6تصویری و ویدیویی ] یهاداده
 از اهمیت خاصی ابعاد بالادر یک پایگاه داده با  وجوپرسبرای یک نمونه 

 حاوی یاداده یهاگاهیپاچنین اینکه [. با توجه به 1برخوردار شده است ]
جستجوی جامع، غیرعملی بوده و  یهاروش باشندیمنمونه  هاونیلیم

بازیابی و جستجوی کارآمد و بهینه امری  یهاروشنتیجه یافتن  در
 .باشدیمضروری و بسیار مهم 

)یا  هایژگیو، تعداد ابعاد بالاداده با  یهاگاهیپادر حالت کلی، برای 
تغییر کند. برای مثال،  هاونیلیمتعداد ابعاد( ممکن است از هزارها تا 

یک بردار در یک فضای  صورت به تواندیم 69996999یک تصویر 
[. 3بعدی نمایش داده شود )یک پیکسل به ازای هر بعد( ]-6999999

 مثلًا) پایینبا ابعاد  یهادادههمسایه برای  نیترکینزدمسئله یافتن 
 بعدوقتی تعداد  متأسفانه[. اما 4حل شده است ] یخوببه( 3یا  2 بعد

جهت حل مسئله  شدهشناخته یهاروشتمام  شودیمزیاد و زیادتر 
زمان  و فضا و شوندیمهمسایه ناکارآمد و ناکارآمدتر  نیترکینزدیافتن 
 حالت. در این شودیمزیاد  بعدنمایی با  طوربهنیاز برای حل آن  مورد

دچار مشکل  ابعاد بالابا  یهادادهبرای  هاحلراهکه این  شودیمگفته 
تلاش شدید، حل کارآمدی برای  هادهه رغمیعل. اندشده 2نفرین ابعاد

[. عدم موفقیت در حذف وابستگی 4این مسئله یافت نشده است ]
، منجر به این شده است که محققان حدس بزنند که بعدنمایی به 

 به اندازه کافی بزرگ بعد کهیهنگام یمسائلبهینه برای چنین  حلراه
ربردها و اهداف وجود ندارد. از طرف دیگر در بسیاری از کا شودیم

عملی مشاهده شده است که برای این مسئله نیازی به اصرار در یافتن 
حل دقیق وجود ندارد و یافتن یک جواب تقریبی نیز کافی است و 

تیجه ن . درباشدیم قبول قابلتقریباً به اندازه یک جواب دقیق، خوب و 
 قبول قابلاصلی این است که با توجه به خوب و  سؤال حاضر حال در

 صورت نیا درتقریبی در بسیاری از اهداف عملی، آیا  یهاحلبودن 
ک ، ینیبراعلاوهوجود دارد یا نه؟  بعدامکان حذف وابستگی نمایی به 

 نزدیک یهاهیهمساالگوریتم تقریبی کارا، با در نظر گرفتن تمام 
رای حل ب تواندیم، هاآننقطه در بین  نیترکینزدتقریبی و برگرداندن 

ون اکن رونیازاهمسایه نیز استفاده شود.  نیترکینزددقیق مسئله 
 3(ANN)تقریبی همسایه  نیترکینزد kبرای حل مسئله  هاتلاش

 [.3، 1، 1، 6-3متمرکز شده است ]
همسایه تقریبی  نیترکینزد عمده جستجوی یهاروشیکی از 

(ANN که توجه زیادی را به خود جذب کرده است، روش مبتنی بر )
، ANNبرای  یسازدرهم[. ایده اصلی 69، 3، 2] باشدیم 4یسازدرهم

بعاد ا)یا نقاط( با  هایژگیومناسب جهت تبدیل  سازدرهماستفاده از توابع 
است که شباهت )فاصله( بین نقاط در فضای  ییدودوبه کدهای  بالا

نشان داده(،  هاشیآزماکه  طورهمانند. از این طریق )اصلی را حفظ ک
مزایای زیادی در ذخیره داده و سرعت محاسبه برای مسئله  یسازدرهم

بر  مبتنی یهاروشنسبت به  ابعاد بالاجستجوی شباهت در فضاهای با 
 hubness یدهوزن)مانند روش  یدهوزنمبتنی بر  یهاروشیا  هادرخت

به  توانیم، سازدرهم. از دیگر مزایای کندیم[، فراهم 1فازی( ]
تبدیل به  یسازدرهم، رونیازا[. 6ساده آن نیز اشاره کرد ] یسازادهیپ

 ابعاد بالابا  یهادادهپرطرفدار برای جستجوی شباهت  یهاروشیکی از 
 یهادادهبرای  ژهیوبه ANNشده است و سرعت بالای آن برای 

 نشان داده شده است. یاچندرسانه
یک الگوریتم  یسازدرهم، شدهشناختهبسیار  یهاروشیکی از 

5حساس به محل یا  یسازدرهمنام الگوریتم ه ب یسازدرهمتصادفی 
LSH 

نقاط با استفاده از  یسازدرهم، LSH[. ایده اصلی الگوریتم 66] باشدیم
 6برای هر تابع، احتمال برخورد کهیطوربهاست  سازدرهمبرخی توابع 

دورتر  که از هم اشیایی( از ترندهیشب) ترندکینزد به همکه  اشیاییبرای 
 یهاهیهمسا توانیم صورت نیا در[. 6هستند، بسیار بالاتر است ]

و بازیابی عناصر  وجوپرسنقطه  یسازدرهم لهیوسبهنزدیک را 
آورد  به دست وجوپرس( حاوی آن نقطه 7در جعبه )یا باکت شدهرهیذخ

[6.] 
 . در اینشودیمنام ترکیب خطی ارائه ه در این مقاله الگوریتمی ب

برای فضای همینگ سریع اجرا  سازدرهمروش اینکه  لیدلروش، به 
آموزشی، به فضای همینگ جاسازی  یهانمونهبنابراین، ابتدا  شودیم
 یهادادهسپس با ترکیب خطی بردارهای تصادفی و  شوندیم

 شودیمتشکیل  یسازدرهم یهاجدولدر فضای همینگ،  شدهیجاساز
د مانند تعدا رگذاریتأثبر روی فاکتورهای  ییهاشیآزماو نتایج آن طی 

تصادفی  یبردارها، تعداد مراحل تکرار و تعداد جعبه، ظرفیت هاهیهمسا
جدید نیز  یهاروش، بررسی شده است. روش پیشنهادی با شدهانتخاب

برتری روش پیشنهادی از نظر  دهندهنشانمقایسه شده است که نتایج 
 .باشدیم هاروشصحت نسبت به آن 

 ANNجستجوی  یهاروشبنابراین، نوآوری این روش در ترکیب 

هم  با مکعبفوقهمسایگان تقریبی در  نیترکینزدو  سازدرهممبتنی بر 

. لازم به ذکر است که بردارهای مورد بحث در روش باشدیمترکیب 

ادفی و تص صورت بهرا نیز  مکعبفوقهمسایگان تقریبی در  نیترکینزد

 .میکنیممطابق توزیع برنولی انتخاب 

 ساختار ادامه مقاله به شرح زیر است: 
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 یاتجزیبررسی قرار گرفته است.  در بخش دوم، کارهای پیشین مورد
روش پیشنهادی در بخش سوم بیان شده است. در بخش چهارم نتایج 

و بیان کارهای  یریگجهینتشده است. بیان  هاآنو تفسیر  هاشیآزما
 آینده در بخش آخر ذکرشده است.

 کارهای پیشین -2

همسایه تقریبی ارائه شده است اما  نیترکینزدمختلفی برای  یهاحلراه
 یبندمیتقسدر چهار دسته عمده  توانیمرا  هاحلراهاین  یطورکلبه

مبتنی بر درخت،  ANNجستجوی  یهاروش: اندعبارتنمود که 
و فازی،  hubness یدهوزنمبتنی بر  ANNجستجوی  یهاروش
همسایگان  نیترکینزدو  سازدرهممبتنی بر  ANNجستجوی  یهاروش

 .میپردازیم هاآن. در ادامه به معرفی باشدیم مکعبفوقتقریبی در 

 مبتنی بر درخت ANNجستجوی  هایروش -2-1

 یبندشنیپارتواقع عمل جستجو را از طریق  در هاروشاین دسته از 
یکی از  kd-. روش درختدهندیمکردن ناحیه تحت جستجو انجام 

 ANNمشهورترین رویکردهای مبتنی بر درخت برای مسئله جستجوی 

ر بسیا پاییناولیه این روش در فضاهای با ابعاد  یهاگونه[. 4] باشدیم
سریعاً  ابعاد بالابا  یهادادهبرای  هاآن[ اما عملکرد 1] باشدیمکارآمد 
 یهاگونه[. جهت افزایش سرعت این روش، 3] کنندیمافت 
به  توانیمارائه شده است که از آن جمله  kd-از درخت یاشدهاصلاح
[ اشاره کرد که جهت افزایش سرعت 62تصادفی ] kd-یهادرخت

مبتنی بر درخت  یهاروش. از دیگر اندشدهارائه  ANNجستجوی 
[ و بهبودهای آن مانند 69( ]R-)درخت 8درخت مستطیلی توانیم

 RP-[ و درخت67] M-[، درخت63] SR-[ و درخت66] SS-درخت
 [ را نام برد.61]

و  hubness دهیوزنمبتنی بر  ANNجستجوی  هایروش -2-2

 فازی

 نیترکینزد: الگوریتم [1] باشدیماین دسته شامل دو روش عمده 
 .10hubness یدهوزنمبتنی بر  kNNو روش  9همسایگی فازی

 یجابه شودیمسعی  باشندیمکه جدید هم  هاروشدر این دسته از 
تلاش جهت اجتناب از مشکل نفرین ابعاد از طریق مشاهده یک زیرفضای 

ابعاد  یهادادهذاتی مربوط به  یهایژگیو، از برخی ترنییپاویژگی با ابعاد 
)یا  hubnessاست.  hubness، هایژگیواستفاده شود. یکی از این  بالا

ابعاد با  یهادادهمرکزیت( به معنای تمایل برخی نقاط داده در مجموعه 
سایر نقاط )در مقایسه با  kNN یهاستیلبرای قرار گرفتن در اغلب  بالا

برای اهداف  توانیم. از این خاصیت [61] باشدیمنقاط دیگر( 
مبتنی بر  یبندخوشه یهاروشداده استفاده کرد و  یبندخوشه

hubness  استفاده از نقاط  بالقوهبر اساس ارزشhub  یبندخوشهدر 
 . شوندیمطراحی 

معمولًا  یدهوزنمبتنی بر  یهاروشدر  میدانیمکه  طورهمان
یا فاصله  kNNمبتنی بر موقعیت یک عنصر در لیست  یدهوزنعمل 

 یدهوزن. در روش ردیگیمآن عنصر تا نقطه داده مشاهده شده انجام 
hubness  با توجه به تعداد دفعاتی که یک عنصر در  یدهوزنعمل

. شودیمانجام  ردیگیمسایر نقاط مجموعه داده قرار  kNN یهاستیل
برای این منظور، فرض کنید  k iN x برابر نمرهhubness  یک عنصر  ix

 تعداد دفعاتی که  صورت بهباشد و  ix یهاستیلدر kNN  سایر نقاط
به دو  تواندیم[. این عدد 1تعریف شود ] ردیگیممجموعه داده قرار 

بخش مطابق      k i k i k iN x GN x BN x  .تقسیم شود k iGN x

 یعنی تعداد دفعاتی که  باشدیمتعداد رخدادهای خوب  ix در
و برچسب آن با برچسب آن  ردیگیمنقاط دیگر قرار  kNN یهاستیل

نقاط یکسان است.  k iBN x یعنی تعداد  باشدیمتعداد رخدادهای بد

 دفعاتی که ix یهاستیلدر kNN  اما برچسب  ردیگیمنقاط دیگر قرار

که نقاط با یک نمره  آنجا آن با برچسب آن نقاط متفاوت است. از
hubness  دهدیم به دسترا  کنندهگمراهبد بالا، اطلاعات نادرست و 

دارد. اگر وزن  kNN بندطبقهبر نتیجه  یاکنندهنییتع ریتأثنتیجه  در
 یک عنصر ix یهاروشدر kNN  با  یدهوزنمبتنی بر ,iw x k  نمایش

 صورت بهاین عدد  hubnessدر روش مبتنی بر نمره  گاهآندهیم 

   ,
, b ih x k

iw x k e


  که در آن  شودیمتعریف

 
 

, k

k

k i BN

b i

BN

BN x
h x k








بد استاندارد شده است و  hubnessبرابر  

kBN  متوسطhubness  بد و
kBN  لیدل. به باشدیمانحراف معیار آن 

 ییهاروش روش ممکن است نویز دردسرساز شود، اخیراًدر این اینکه 
برای حل این  NHBkNNو  NWkNN ،AkNN ،HIkNNجمله  از

 .[61]مشکل ارائه شده است 
فازی، بردار وزنی برای ارزیابی میزان تشابه  یدهوزندر روش 

 به هر عنصر kNNفازی  یهاروش. در [64]لازم است  هانمونه ix عددی
مانند  ci c iu u x  که عبارت است از درجه عضویت دهندیمنسبت  ix

که این عددcبه کلاس
ciu  بایستی یک سری قیود را برآورده کند. عدد

ciu  معمولًا برحسب موقعیت یک عنصر در لیستkNN  یا فاصله آن
 hubness یدهوزن. روش شودیمعنصر تا نقطه داده مشاهده شده تعیین 

از مزایای هر دو روش بهره  hubnessفازی با ترکیب دو روش فازی و 
 فازی، درجه عضویت hubness یدهوزن. در روش بردیم ix کلاسبهc

)یعنی عدد
ciuنه برحسب فاصله که برحسب تعداد رخدادهای )  ix در

 .[61] شودیمنقاط تعیین  سایر kNN یهاستیل

 سازدرهممبتنی بر  ANNجستجوی  هایروش -2-3

ر مبتنی ب یهاروشروش پیشنهادی در این مقاله جزء اینکه با توجه به  
که  طورهمان. میکنیممعرفی  ترمفصلاست این دسته را  سازدرهم

ید تول سازدرهممبتنی بر  یهاتمیالگوربیان شد ایده اصلی  ترشیپ
 هاآنکدهای دودویی برای نقاط داده است که شباهت بین هر دو تا از 

 یک مجموعه داده را حفظ کند. فرض کنید    d nX شاملn  تا نقطه𝑑-

برای  سازدرهمتابع c، ازسازدرهمداده شده است. یک الگوریتم  یبعد
 بیتی cتولید یک جاساز همینگ   c nY  یکی از [4] کندیماستفاده .

 یبندرتبه، استفاده از سازدرهممبتنی بر  ANNجستجوی  یهاروش
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بدین ترتیب که ابتدا فاصله همینگ بین یک نقطه  [4]همینگ است 
 یندبرتبه. سپس یک شودیمو تمام نقاط پایگاه داده محاسبه  وجوپرس

. [4] ردیگیمانجام  ،شدهمحاسبههمینگ بر اساس فواصل همینگ 
به محاسبه فاصله همینگ بین هر دو کد  یبخشسرعتجهت  توانیم

استفاده  XORهمچون  سطح پایینی یافزارسختدودویی از عملیات 
)همسایه،  نیترکینزد، کماکان برای یافتن الح نیا باکرد.  )o n  نیاز
از یک اندیس جهت عملیات  سازدرهمروش اینکه دلیل  به. [4]است 

، شودیمکه همین عامل باعث افزایش سرعت  کندیمجستجو استفاده 
از این روش استفاده نمود. با  توانیمبنابراین برای تسریع عمل جستجو 

بیتی متناظر با کد cسازدرهماختصاص هر نقطه داده درون یک جعبه 
جه نتی ساخته شود. در تواندیم سازدرهمبیتی آن، یک اندیس cدودویی

داده شده، سه مرحله زیر جهت انجام عملیات  وجوپرسبرای یک نقطه 
 : [4]استفاده شود  تواندیمجستجو 

 را با استفاده وجوپرسنقطه  توانیمدر این مرحله  مرحله کدگذاری:( 6

، هاتیببیتی تبدیل نمود که این c، به یک کد دودوییسازدرهمتابع cاز
 ؛ دهندیمرا تشکیل  سازدرهمآدرس جدول 

که درون یک شعاع  ییهاجعبهتمام نقاط داده در  :یابيمکانمرحله ( 2

همینگ
hr مشخص و برگردانده  افتندیم وجوپرساز کد دودویی نقطه

 ؛ و شوندیم

 دریگیمیک اسکن خطی روی این نقاط انجام  مرحله اسکن خطی:( 3

 نیرتکینزد، برای یافتن حال هر بهنیاز را برگرداند.  مورد یهاهیهمساتا 
موجود مجبورند تا شعاع  سازدرهم یهاروشهمسایه واقعی، 

hr  بزرگی
 طورهبو زمان اسکن خطی را  یابیمکانرا استفاده کنند که این کار، زمان 

 .دهدیمنمایی افزایش 
 خلاصه شود: صورتبه این  تواندیمنوعی  سازدرهمیک مسئله 

نقطه داده  nبا داشتن  , ,     d n

n

 X x x1
که هرکدام از این نقاط  

جهت نگاشت یک  سازدرهمتابع cنیاز است تا باشندیم بعد-dدارای 
 :[4]بیتی پیدا کنیم cبه یک کد xنقطه داده 

(6)        , , , cH h h h   x x x x1 2  

که          ,kh x ، برای مثال عنوان به. باشدیمام -k سازدرهمتابع 01

 :[61]مبتنی بر تصویر کردن، داریم  یسازدرهم
(2)     T

k k kh sgn W x F x t  

که
kWبردار تصویر و

kt  یهاتمیالگور. هدف باشدیم مبدأعرض از 

، Fمختلف در یافتن  سازدرهم
kW  و

kt  مختلف نسبت به توابع هدف

 .باشدیممختلف 

 ،سازدرهم یهاتمیالگور نیترمحبوبو  نیترشدهشناختهیکی از 

که این  [63] باشدیم LSHحساس به محل یا  یسازدرهمالگوریتم 

از  LSHمبتنی بر تصویرسازی تصادفی است )یعنی  سازدرهم
kW طوربه 

یک تابع  LSHدر  F. تابع [4]( کندیمتصادفی تولیدشده استفاده 

 داریم: LSHنتیجه، برای  همانی است. در

(3)  
 

 ,        

 ,           

T

k

k

if W
h

otherwise

 
 


x
x

1 0

0
 

که
kW برداری تولیدشده از یک توزیع گوسی با متوسط صفر , I0 و

پیشنهاد  LSHزیادی برای  یهامیتعم. باشدیمxبرابر با ورودی یبعد
مبتنی بر آنتروپی  LSH توانیمکه از آن جمله  [29-22]شده است 

 را نام برد. [26]کرنلی  LSHو  [29]
اشاره  LSHمشکلات الگوریتم  نیتریاساسدر بخش بعد، به یکی از 

 آن را نیز شرح خواهیم داد. حلراهو  میکنیم

 الگوریتم جاسازی -2-3-1

 ینا بااست.  شدهاستفادهتاکنون در موارد کاربردی زیادی  LSHالگوریتم 
دارای یک اشکال اساسی است و آن این است که این روش  LSH، حال

نقاط ورودی در فضای همینگ باشند سریع و آسان  کههنگامیفقط 
درون فضای l2ذکرشده، با جاسازی فضای [63]که در  طورهماناست. 

l1 و سپس فضایl1 الگوریتم  توانمیدرون فضای همینگLSH  را به
جستجوی شباهت تفاوتی میان  که برای مسئله آنجاتعمیم داد. از l2 نرم

تعریف کرد.  l1 فاصله را با نرم توانمی، باشدنمی l1یا  l2 استفاده از نرم
 صورت بهلازم است تا ابتدا  ANNجستجوی  نتیجه برای مسئله در

منظور  را درون فضای همینگ جاسازی نماییم. بدینl1مناسبی فضای 
[ 23]درون فضای همینگ در  l1 جهت جاسازی فضای 6الگوریتم 

زشی، آمو هاینمونهبرای این منظور باید در بین تمام پیشنهاد شده است. 
، به mبا داشتنبنامیم. سپس،  mعدد را پیدا کرده و آن را ترینبزرگ

}، iV یبعد-𝑑ازای هر داده آموزشی  ,..., _ }i num sample ، یک بردار 1
mطول بهدودویی  d  بیت مانند'

iV  هرمیریگیمدر نظر .m بیت در
است. عملیات مقداردهی بعداین بردار دودویی مربوط به یک ویژگی یا 

m( بعدبیت متناظر با هر ویژگی )است که اگر ویژگی  صورت نیبدj-  ام
ام دارای مقدار -iمربوط به داده آموزشی 

,i jv باشد
,( )i jv mآنگاه

,i jv

را هاتیبو مابقی  میکنیمپر  6بیت سمت چپ را با عدد 
,( )i jm v صفر

 .[23] میدهیمقرار 

آموزشی  نمونهعنصری هر d، بردارVبردار، 1الگوریتم  کدشبهدر 
( هر نمونه آموزشی است و یهایژگیوهمان تعداد ابعاد )یا تعداد dکه 

Vبردار   مربوط به نمونه آموزشی متناظر آن  شدهیجاساز، نسخه
یا ویژگی  بعدd. توجه داشته باشید که هر نمونه آموزشی کهباشدیم

تعداد ابعاد  نجایادر  𝑑داشت به  عناصر صفر و یک تبدیل شده است. 
 یهانمونهبیانگر تعداد  num_sampleمتغیر  .باشدیممجموعه داده 

 .باشدیم کدشبهآموزشی در این 

Algorithm 1: Embedding  

Input:  1 num _ sample, ,V V  

For   1 i  to   num_sample 

For  0j    to  1d   

 '

, , , 1 1i jV mj m j       Put from left to right 
,i jV  

ones followed by  ,i jm V  zeroes, where 
,i jV  is 𝑗-

th element of 𝑖-th vector. 

Output:  ' '

1 num _ sample, ,V V  

 [32تم جاسازی ]ي: الگور1تم يالگور



 . . . هیهمسا نیترکینزد k یجستجو                                                              6331پاییز ، 3 شماره ،74 جلدز، یبرق دانشگاه تبر یمهندس مجله /6276

 

Tabriz Journal of Electrical Engineering, vol. 47, no. 3, autumn 2017                                                                                                              Serial no. 81 

 11مکعبفوقهمسایگان تقریبی در  تریننزدیک -2-4

همسایه تقریبی وجود  تریننزدیکیک الگوریتم  یبعد-dبرای مکعب 
در  وجوپرسدارد که، تمام نقاط پایگاه داده و نقاط  ,

d
و  باشندیم 01

، یکی گرید عبارت به[. 27] اندشده یریگاندازهفواصل با فاصله همینگ 
 که از طریق باشدیم مکعبفوقکاهش بعد، استفاده از  یهاروشاز 

مذکور ساخته  مکعبفوقتصویرسازی در فضاهای کوچک متعامد، 
. اولین ایده پشت الگوریتم مکعبی، طراحی یک آزمون جداگانه شودیم

، یک داده شده است Q یوجوپرس[. یک 27] باشدیم برای هر فاصله
حداکثر  با فاصله یادادهچنین آزمونی یا یک بردار از پایگاه  1 ازQ 

در فاصله  یادادهکه هیچ بردار پایگاه  دهدیم، یا اطلاع گرداندیبرمرا 
وجود ندارد. با توجه به چنین آزمونی، جستجوی  Qاز  ترکمیا  

همسایه تقریبی با استفاده از جستجوی دودویی بر روی تریننزدیک

 , , ,d12 با استفاده از تواندیم)و همچنین بررسی فاصله صفر که 

 [.27] ردیپذیم( انجام شودهر ساختار داده فرهنگ لغتی مناسب انجام 

 C : یک زیرمجموعهشودیمزیر تعریف  صورت به τی -یک آزمون
مستقل در طوربهبا انتخاب هر عنصر  مکعب از مختصات , , ,d12  و

انتخاب کنید. برای هر یک از مختصات  تصادفی با احتمال  طوربه
مستقل و یکنواخت و تصادفی  طوربه، i شدهانتخاب ,ir  را انتخاب  01

. برای میکنیم
dv Q مقدار ،τ درv   میکنیمرا تعریف ، τ vصورت به 

 :شودیمزیر نشان داده 

(4)     τ .    i i

i C

v r v mod


 2  

انتخاب یک بردار  عنوان به تواندیممشابه، آزمون  طوربه ,
d

R 01

هر وارده با مقدار صفر با احتمال "بالا" )یعنی،  کهیطوربهمشاهده شود 

/1 /" انتخاب شود )یعنی،پایین( و مقدار یک با احتمال "2 (. با این 2
دید، مقدار آزمون روی 

dv Qبا  12توسط ضرب داخلیR  و سپس
 [.27] ردیگیمصورت  2محاسبه نتیجه به پیمانه 

 kدر بخش بعد روش پیشنهادی خود جهت حل مسئله جستجوی 
همسایه تقریبی را که مبتنی بر ترکیب خطی از داده  نیترکینزد

 .میدهیمکامل توضیح  طوربهاست  شدهیجاساز

 روش پیشنهادی -3
 kجستجوی  مسئلهدر این مقاله جهت حل  13LCAkNNالگوریتم 

 که مبتنی بر پردازیممی بالا ابعادهمسایه تقریبی در  تریننزدیک
. این روش را باشدمی( LSHحساس به محل ) سازیدرهمالگوریتم 

 kو گام جستجوی  پردازشپیشدر دو گام کلی بیان کرد: گام  توانمی
 . گام اول خود شاملوجوپرسهمسایه تقریبی برای یک داده  تریننزدیک

بار  )الف( پیچیدگی و دلیلاست. الگوریتم اول به  ترکوچکدو الگوریتم 
در فضای  بالا ابعادبا  هایدادهمحاسباتی بالای فرآیند جستجوی 

 برای مسئله l1یا  l2 تفاوت میان استفاده از نرم وجودعدماقلیدسی، )ب( 

فقط برای فضای  LSHجستجوی شباهت و )ج( سریع و آسان بودن 
 کندمیرا درون فضای همینگ جاسازی  بالا ابعادبا  هایدادههمینگ، 

 هایهداد. سپس الگوریتم دوم، با ترکیب خطی بردارهای تصادفی و [23]

 شودمیتشکیل  سازیدرهم هایجدولدر فضای همینگ،  شدهجاسازی
بسیار کارآمدتر از جستجو در پایگاه  هاجدولکه فرآیند جستجو در این 

الگوریتمی است که با استفاده از . گام دوم نیز شامل باشدمیداده 
عملیات  وجوپرستشکیل شده، برای یک داده  سازیدرهم هایجدول
 .دهدمیرا انجام همسایه تقریبی  تریننزدیک kیافتن 

گفت، در این مقاله دو روش  توانمیخلاصه  طوربهبنابراین 
همسایگان تقریبی  تریننزدیکو  سازدرهممبتنی بر  ANNجستجوی 

را با هم ترکیب و بردارها را نیز تصادفی و مطابق توزیع  مکعبفوقدر 
 تشکیل سازدرهم هایولجد. بدین ترتیب، کنیممیبرنولی تعیین 

صورت گرفته  هاآزمایشو در نهایت بر روی چندین پارامتر  شوندمی
خواهد  دست بهخواهد شد و برای هرکدام، مقادیر مطلوب پارامتر مذکور 

 آمد.
 مجموعه داده -3-1

 MNIST نویسدستما در این مقاله، از مجموعه داده اعداد رقمی 

نمونه آموزشی  19999شامل این مجموعه داده . [21] ایمکردهاستفاده 
، مجموعه داده. این باشدیمعنصری  69999و یک مجموعه آزمایشی 

. هر نمونه از این باشدیم NIST تربزرگیک زیرمجموعه از مجموعه 
یک بردار  صورت به، شامل تصویر یک عدد رقمی است که مجموعه داده

و هرکدام از  باشدیمعنصر  417نمایش داده شده است. این بردار شامل 
 صورت بهکه  دهدیمعنصر، یک پیکسل از تصویرمان را تشکیل  417این 

نظر است. هر  که همان شدت نور پیکسل مورد 211تا  9یک عدد بین 
 هایادهدمجموعه بنابراین  گیریمیمیا ویژگی در نظر  بعدپیکسل را یک 

هر بردار . باشدیم بعد 417نمونه آموزشی هرکدام با  19999شامل  ما
نمایش داد  توانمیتایی  21 21یک ماتریس  صورت بهعنصری  417

میانی و در مرکز ماتریس  29 29واقع در ماتریس که تصویر رقم در
21 21  لازم به ذکر است که در را ببینید(.  6قرار گرفته است )شکل

بر روی آن انجام شده است )منظور  هاشیآزماکه  یادادهمجموعه 
MNIST)mخواهد بود )زیرا مجموعه داده  255با  برابرMNIST  از

دت مقدار، ش نیترشیبتشکیل شده است که  سینودستتصاویر اعداد 
 (.باشدیم 255نور 

موجود در  هایروشدر این مقاله برای مقایسه روش پیشنهادی با 
است که در جدول  شدهاستفاده[ از چند مجموعه داده 16، 6] هایمقاله

 ذکرشده است.  هادادهمشخصات این مجموعه  1
ماتریس مذکور را  شودمیالف مشاهده -6که در شکل  طورهمان

استفاده  ورمنظبهبه یکدیگر  سیاه و سفید هایپیکسلبا تبدیل  توانمی

اینکه شدت پیکسل رنگ سیاه که همان  دلیلدر الگوریتم جاسازی )به 

و بنابراین اعمال الگوریتم  باشدمید، صفر نهست نویسدستاعداد 

 بنابراین به راحتی با تبدیل باشدمی معنیبیجاسازی بر روی عدد صفر 

الگوریتم جاسازی را  توانمیسیاه به سفید و بالعکس  هایپیکسل

ب تبدیل نمودیم. -6و به شکل  اندشدهاستفاده نمود(، برعکس 

انجام شده  Gb RAM6و  Intel 5iبر روی کامپیوتر با پردازنده  هاآزمایش

 است.
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 )ب(                                                    )الف(            
 32)الف( ؛ MNISTاز خروجی مجموعه داده  اینمونه: 1شکل 

د ياه و سفيس هایکسليپ، )ب( دهدمیش ين اعداد را نماينمونه از ا

 اندشدهتم جاسازی، برعکس ياستفاده در الگور منظوربه

  هاداده مجموعه: مشخصات 1جدول 

 یهاتیبتعداد 
شدهیجاساز

(𝑚 × 𝑑) 

مقدار 
حداکثر 

 (𝑚) ویژگی

تعداد 
ویژگی 

(𝑑) 

 اندازه

 هانمونهتعداد 
 داده مجموعه

417329 69711 42 2137 Ozone 

61327 6961 61 171 Vehicle 

1919 19 41 2999 Mfeat-fourier 

11 2 37 316 Ionosphere 

633329 211 417 19999 MNIST 

273 13 3 391 haberman 

 الگوریتم ترکیب خطی  -3-2

زیر  صورت بهبردار sتعداد(، LCAkNN) در الگوریتم ترکیب خطی
mبردار به اندازهs:میکنیمتولید  d 0بیت که هر درایه این بردارها از 

و احتمال تولید هرکدام طبق توزیع برنولی تعیین  اندشدهتشکیل  1و 
که در جدول  طورهمان تواندیماست که این احتمال  توجه قابل) شودیم
(. حال هر شودیمآمده است تغییر پیدا کند و نتایج جالبی حاصل  6

 sاین  تکتکرا در  1حاصل از الگوریتم  شدهیجاسازنمونه همینگ 
محاسبه شده و حاصل  2به پیمانه  ماندهیباقبردار ضرب اسکالر کرده و 

فرض )برای مثال، . ردیگیمآن نمونه در نظر  جعبهآدرس  عنوان بهرا 
,کنید  ,m s d  5 2  صورت بهبعد  7با  Vآموزشی نمونهباشد و  4

 زیر داشته باشیم:

6 1 9 3 

 آن خواهد شد: شدهجاسازیکه 

69999 66666 99999 66699 

 زیر داشته باشیم: صورت بهبردار تصادفی  2 کنیممیحال فرض 
 :s1 

66699 99999 99969 69666 

:s2 

96999 99699 66999 99969 

 

زیر خواهد  صورت به s2و  s1در  Vآموزشی  نمونهضرب اسکالر  گاهآن
 شد:

.V s 1 V.و  3 s 2 خواهد شد.  6و  6برابر با  2بر  هاآن ماندهباقیکه  1
 خواهد شد. 66نظر  مورد نمونهبنابراین آدرس 

، هرچه باشدمیشهودی نیز قابل مشاهده  صورت بهکه  طورهمان
(، به دلیل اینکه طول آدرس sتعداد بردارهای تصادفی کمتر باشد )

 مشابهبنابراین ممکن است آدرس  شودمیکوچک  سازدرهمجدول 
و هرچه  یابدمیخطا نیز افزایش  صورت این درزیادی تولید شود که 

 1و شکل  1. نتایج جدول یابدمیتعداد بردارها بیشتر باشد، خطا کاهش 
، آموزشی هاینمونه تکتکحال برای ( .اشدبمینیز گویای همین مطلب 
با آدرس  هاآنبرابر بودن هرکدام از  صورت دراین آدرس را محاسبه و 

تجاوز  k3اندازه آن جعبه از  که صورتی درقبلی و  هایجعبهیکی از 
، یک جعبه صورتاین  غیر . درنمایدمینکرده باشد، به آن جعبه الحاق 

 توانمیجهت کاهش خطا . دهدمینظر اختصاص  جدید برای نمونه مورد
 هاشیآزمابار انجام داد.  rرا  هاشیآزمارا تعریف کرد و  rنام ه متغیری ب

در افزایش صحت  ییسزا به ریتأثنیز نشان داد که چنین متغیری 
 دارد. هاتمیالگور

Algorithm 2: Linear Combination Approximate k 

Nearest Neighbor (LCAkNN) 

Input:  ' '

1 num _ sample, ,V V  

Let 𝑠 = ? be the dimension of the target space 

Let 𝑟 = ? be the number of repetitions 

For 𝑙 =  1 to 𝑟 

Let , , sR R1  be random vectors such that 

 
       :

       :
i

p
R j

p


 


1

1

0 1

1
 

For 𝑖 =  1 to  num_sample 

Let  '' ' ' '

i 1 i 2 i s iV = RV ,R V ,…,RV  

If ''

iV is a bucket and contains at most k3  vectors 

then 

Add '

iV  to ''

iV  

If ''

iV does not exists then 

Create ''

iV and add 
iV  to ''

iV  

Output: Put each sample in its bucket. 

 ب خطی ي: ترک3تم يالگور

 وجوپرسالگوریتم  -3-3

برای الگوریتم ترکیب  وجوپرس، الگوریتمی جهت وجوپرسالگوریتم 

الگوریتم ترکیب خطی  کهیهنگام. باشدیم شدهیجاسازخطی 

آموزشی اعمال شود، حال نوبت به  یهانمونهبر روی تمام  شدهیجاساز

مذکور را  یوجوپرس. بدین منظور، ابتدا آدرس جعبه رسدیم وجوپرس

سپس آورده  به دستشرح داده شده است،  2طبق روشی که در الگوریتم 

نظر  مورد یوجوپرسبا آدرس جعبه  هاآن جعبهکه آدرس  ییهانمونه

هریک از  l1 . در انتها، نرمکندیماضافه  Zبرابر باشد را به مجموعه 

تا  kنظر محاسبه کرده و  مورد یوجوپرسرا از  Zموجود در  یهانمونه

، وجوپرسهمسایه به آن  نیترکینزد k عنوان بهرا  هاآن نیترکوچکاز 

عنصری هر نمونه آموزشی هر نمونه  dبردار ، Qبردار . گرداندیبرم

مربوط به نمونه آموزشی متناظر  شدهیجاسازنسخه ، Q'آموزشی، بردار
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متناظر قرار  Q''را در بردار Q'بردار تصادفی و بردار sضرب داخلیآن و 

به wتحت عنوان متغیر وجوپرس. ابتدا تمامی محتویات جعبه دهدیم

از  یارمجموعهیزwکه متغیر شودیمانتقال داده  Zدرون متغیر 

Z(Z ،). سپس به اندازه تعداد عناصر متغیرباشدیم vمجموعه بزرگ 

محاسبه شده و از کوچک  وجوپرستا  wهر یک از عناصر 6 فاصله نرم

 نیترکینزد k عنوان بهتای کوچک آن  kو  شوندیمبه بزرگ مرتب 

  .شودیمهمسایه تقریبی برگردانده 

 

Algorithm 3: Query for LCAkNN ( , )dQ k  

Input: Query (Q) 

Let 𝑍 be initialized to an empty set 

Let , , rI I1  be the random vector sets that each set has s 

random vectors 

For    l 1to r  

         Let 'Q  be the embeded of Q  

         Let ''Q  be the inner product of 'Q  and lI  

         If bucket ''Q  exists then 

Add vectors of bucket ''Q  to set Z                      

   num _ sample, , , ,
Z

Z W W V V   1 1  

For     1 i to Z  

         Let    ,i i ia Q W L Q W   11
 

Sort , ,
Z

W W1  based on ,...,
Z

a a1   

Output the first k vectors from the sorted list. 

Output: the first k vectors from the sorted list. 

 ب خطیيبرای ترک وجوپرس: 2تم يالگور

 و نتایج هاآزمایش -4
ررسی قرار گرفته است و  مورد ییهاشیآزماالگوریتم پیشنهادی طی 

 آورده شده است. 6-7 بخشنتایج در 
 بردارینمونهنتایج الگوریتم  -4-1

با تغییر پارامترهای  MNISTالگوریتم پیشنهادی بر روی مجموعه داده  
(، ظرفیت جعبه، احتمال انتخاب عدد rتعداد همسایگان، تعداد تکرار )

 یک و تعداد بردارهای تصادفی آزمایش شد و نتایج به شرح زیر است:
  متفاوت هایهمسایهتعداد  -4-1-1 

بردار تصادفی، با احتمال  7با تعداد  LCAkNN، الگوریتم 2جدول 
rمرحله ) 1و با تکرار  99996/9انتخاب عدد یک برابر با   (، برای 5

k های مختلف و بر روی تمامی مجموعه دادهMNIST  انجام گرفت. سطر
و سطر دوم میانگین زمان  دهدیماول میانگین درصد صحت را نشان 

 طورهمان. دهدیمبار اجرا نشان  69در  هیثانیلیمبه  وجوپرساجرای هر 
بهبود  در حال، صحت  k، با افزایشمینیبیم 2و شکل  2که در جدول 

 ریگچشم، این افزایش 61از  ترشیب kاما در عمل، برای مقادیر  باشدیم
 بنابراین ابدییمزمان اجرا نیز افزایش اینکه . با توجه به باشدینم

 افزایش دهیم در 61از مقدار  ترشیبرا   kکه باشدینم صرفهبهمقرون
k دیآیمنظر  بهنتیجه  15 بدان معنی که در  باشدیمیک نقطه خوب

بنابراین در تمام  باشدیماین نقطه یک مصالحه بین زمان و صحت 
kبعدی،  یهاشیآزما 15  .انتخاب خواهد شد 

، صحت باید هاهیهمسابا افزایش تعداد  میدانیمکه  طورهمان

افزایش یابد اما این افزایش در یک نقطه به دلیل افزایش خطا، افت 

 این افت رخ خواهد داد(. 19خواهد کرد )در مقدار 

 

 انتخابی یهاهيهمسازان نرخ صحت بر اساس تعداد ي: م3جدول 

 5 12 15 32 52 02 122 132 (k) هيهمساتعداد 

 1/41 1/43 16 11/41 31/42 33/42 46/13 11/13 میانگین صحت )%(

 41/1 31/63 16/63 29/21 16/47 7/666 93/673 42/647 (msمیانگین زمان )

 

 

 
 )ب(                                                                             )الف(

 .دهدیمرا نشان  هاشيآزما؛ )الف( صحت و )ب( زمان مربوط به kش ي: روند افزا3شکل 
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 تعداد تکرارها متفاوت -4-1-2

بردار تصادفی، با احتمال  7را با تعداد  LCAkNNالگوریتم  3جدول 
و برای  61مساوی با  kو برای  99996/9انتخاب عدد یک برابر با 

های مختلف( و بر روی تمامی پایگاه داده انجام  rتکرارهای مختلف )
ر آخر هر بار اجرا و سط 69گرفته است. سطر اول، میانگین صحت این 

 )لازم به ذکر است دهدیمبار اجرا را نشان  69آزمایش، میانگین زمانی 
در سطر آخر جدول  وجوپرسو زمان هر  باشدیم هیثانیلیمبه  هازمان

 نشان داده شده است(. 3

 r، با افزایش شودیممشاهده  3و شکل  3که در جدول  طورهمان
، 1از  ترشیب r اما در عمل برای مقادیر باشدیمبهبود  در حالصحت 

ایش زمان اجرا نیز افزاینکه و با توجه به  باشدینم ریگچشماین افزایش 
 افزایش دهیم در 1را از  rکه  باشدینم صرفهبهمقرونبنابراین  ابدییم

rکه  دیآیمنتیجه به نظر   این بدان معنی  باشدیمیک نقطه خوب  5
 باشدیمکه در این نقطه یک مصالحه بین زمان و صحت  باشدیم

r، هاشیآزمابنابراین در تمام   انتخاب خواهد شد. نتایج به شرح  5
 :باشدیمزیر 

معکوس تعداد مراحل یا همان تکرار الگوریتم بر روی  ریتأثبه دلیل 
یا همان تعداد تکرار الگوریتم، افزایش یابد، خطا نیز  rخطا )هرچه متغیر 

اما به تبع آن زمان نیز  ابدییم( بنابراین صحت افزایش ابدییمکاهش 
 .ابدییمافزایش 

 

 تعداد مراحل بر روی صحت ريتأث: روند 2جدول 

 1 3 2 4 5 6 7 (rمراحل )تعداد 

ن صحت يانگيم

)%( 
12/73 22/14 27/11 91/13 67/73 33/47 19/41 

ن زمان يانگيم

(ms) 
27/7 27/4 31/69 11/61 23/10 19/23 47/36 

  

  
 )الف(             )ب(                                                                

دهدیمرا نشان  هاشيآزما)الف( صحت و )ب( زمان مربوط به ؛ 𝒓ش ي: روند افزا2شکل 

 متفاوت هایجعبهظرفیت  -4-1-3 

بررسی شد.  هاشیآزمادر  هاجعبهحداکثر اندازه  LCAkNNدر الگوریتم  
و برای ظرفیت  61مساوی با  kرا برای  LCAkNNالگوریتم  7جدول 

r) یامرحله 1و با تکرار  مختلف یهاجعبه  بردار تصادفی با  7( و با 5
و بر روی تمامی پایگاه داده  99996/9احتمال انتخاب عدد یک برابر با 

انجام گرفته است. سطر اول، میانگین صحت و سطر دوم، میانگین زمانی 
 هیثانیلیمبه  هازمان)لازم به ذکر است  دهدیمبار اجرا را نشان  69

نشان داده شده  7جدول در سطر آخر  وجوپرسو زمان هر  باشدیم
 است(. 

 بهترین ظرفیت شودیمدیده  7و شکل  7که در جدول  طورهمان

k3 به  وجوپرساجرای  زمانهمزیرا در این حالت هم صحت و  باشدیم

ن ای هاشیآزما. بنابراین در تمام باشندیم قبول قابلمیزان مطلوبی 

 گرفته شده است. در نظر هاجعبهحداکثر اندازه  منظوربهظرفیت 

، این نکته قابل ذکر است که مقدار بسیار هاجعبهدر خصوص ظرفیت 

 بنابراین مقداری میانی شودیمزیاد و کم این پارامتر، باعث افزایش خطا 

نیز به مقدار مطلوب     هاشیآزماو  رسدیمنظر  بهدر این خصوص، مطلوب 

k3  .انجام گرفته است 
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 ت جعبه بر روی صحتيظرف ريتأث: روند 4جدول 

 k2 k3 k4 k5 اندازه جعبه
 27/14 61/16 67/73 37/71 ن صحت )%(يانگيم

 12/66 23/10 19/23 16/23 (ms)ن زمان يانگيم

 

 

  
 )ب(                                                                             )الف( 

 دهدمیرا نشان  هاشيآزما)الف( صحت و )ب( زمان مربوط به  ش اندازه جعبه؛يافزا: روند 4شکل 

 

 تعداد بردارهای تصادفی متفاوت -4-1-4

را با احتمال انتخاب عدد یک برابر با  LCAkNNالگوریتم  1جدول 

و با  مختلفو برای بردارهای تصادفی  61مساوی با  kو برای  99996/9

r) ایمرحله 1تکرار   (، بر روی تمامی پایگاه داده انجام گرفته است. 5

 69سطر اول، میانگین صحت و سطر آخر هر آزمایش، میانگین زمانی 

 شدبامی ثانیهمیلیبه  هازمان)لازم به ذکر است  دهدمیبار اجرا را نشان 

نشان داده شده است(.  1در سطر آخر جدول  وجوپرسو زمان هر 

م ، زمان انجام الگوریتیابدمیتعداد بردارهای تصادفی افزایش  کههنگامی

مشاهده  1و شکل  1که در جدول  طورهمانبسیار کند خواهد شد. 

بهبود  حال درصحت ، با افزایش تعداد بردارهای تصادفی، شودمی

 ریگچشمبردار، این افزایش  1اما در عمل با تعداد بیش از  باشدیم

ن بنابرای ابدییمزمان اجرا نیز افزایش اینکه و با توجه به  باشدینم

عدد  1از تعداد  ترشیبکه تعداد بردارها را  باشدینم صرفهبهمقرون

بردار انتخاب شود  1 کهیهنگام دیآیمنتیجه به نظر  افزایش دهیم در

به بیان دیگر در این حالت یک مصالحه بین  باشدیملت خوب یک حا

 . باشدیمزمان و صحت 

مقداردهی  2مضارب عدد  صورت به sمتغیر لازم به ذکر است که 

دلیل اینکه با افزایش این متغیر، رشد زمان اجرای  بهواقع  شده است. در

بنابراین سعی شده است این افزایش به آرامی  باشدمیالگوریتم محسوس 

صورت گیرد. بنابراین، هرچه این مقدار افزایش یابد، مقدار ضرب اسکالر 

ه تبع اما ب یابدمیو بنابراین صحت افزایش  شودمی ترنزدیکبه واقعیت 

، هرچه تعداد بردارهای دیگر عبارت به. یابدمیآن زمان نیز افزایش 

ک کوچ سازدرهماینکه طول آدرس جدول  دلیلبه تصادفی کمتر باشد، 

 ینازیادی تولید شود که در  مشابهبنابراین ممکن است آدرس  شودمی

و هرچه تعداد بردارها بیشتر باشد، خطا  یابدمیصورت خطا نیز افزایش 

.یابدمیکاهش 

 

 بر روی صحت شدهانتخابتعداد بردارهای تصادفی  ريتأث: روند 5جدول 

 16 14 13 12 0 6 4 3 بردارهای تصادفیتعداد 

 19/11 41/11 11/14 61/11 23/03 34/44 14/42 99/13 ن صحت )%(يانگيم

 41/61 32/61 11/29 43/37 11/39 74/19 12/17 34/643 (msن زمان )يانگيم
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)الف(  )ب(                                                                               

دهدمیرا نشان  هاشيآزما)الف( صحت و )ب( زمان مربوط به  ش تعداد بردارهای انتخابی؛ي: روند افزا5شکل 

 احتمالات متفاوت -4-1-5

بردار تصادفی با  7و با  61مساوی با  kبرای  LCAkNNالگوریتم  1جدول 

r) یامرحله 1احتمالات انتخاب متفاوت عدد یک و با تکرار   و بر ( 5

روی تمامی پایگاه داده انجام گرفته است. سطر اول، میانگین صحت و سطر 
)لازم به  دهدیمبار اجرا را نشان  69آخر هر آزمایش، میانگین زمانی برای 

در سطر آخر  وجوپرسو زمان هر  باشدیم هیثانیلیمبه  هازمانذکر است 
 6/9احتمال انتخاب عدد یک  که یزماننشان داده شده است(.  1جدول 
نتیجه زمان  و در شودیمعدد یک تولید  29999متوسط  طوربهباشد، 

دلیل وجود تعداد یک زیاد، بسیار  بهانجام الگوریتم و انجام ضرب اسکالر 
 طورهماننشان داده شده است.  1کند خواهد شد. این موضوع در جدول 

، صحت 6افزایش احتمال وقوع ، شودیممشاهده  1و شکل  1که در جدول 
p. برایاینکه تا  شودیمابتدا زیاد  هاجواب 1 به حداکثر خود 000001

 هاجواب، باعث کاهش صحت 6سپس افزایش احتمال رخداد  رسدیم
p.. احتمال شودیم 1 به معنای این است که برای هر بردار  000001

نتیجه دو  در ،دارد 6متوسط دو مقدار  طوربه، هر بردار نمونه شدهیجاساز
 :باشدیمنتایج به شرح زیر  نابراین. بردیگیمبیت نمونه 

احتمالات متفاوت انتخاب عدد یک بر روی  ریتأثروند  در مورد

هرچه این احتمال به سمت صفر میل نماید، به  رسدیمنظر  بهصحت، 

 صفر تماماًبردارهای تصادفی ایجاد شده  یهاتیبدلیل اینکه تعداد 

همچنین هرچه . خواهد شد اثریبخواهند شد و ضرب اسکالر در عمل 

 یهاتیباین احتمال به سمت یک میل نماید، به دلیل اینکه تعداد 

 در یانقطهیک خواهند شد و ضرب  تماماًبردارهای تصادفی ایجاد شده 

برای این متغیر  6و  9خواهد شد بنابراین مقدار میانی بین  اثریبعمل 

.باشدیم تریمنطق

 

بر روی صحتک ياحتمالات متفاوت انتخاب عدد  ريتأث: روند 6جدول   

p1) کياحتمال انتخاب عدد 
) 1/2 21/2 221/2 2221/2 22221/2 222221/2 2222221/2 

 27/16 37/11 67/73 19/17 92/13 43/12 49/12 ن صحت )%(يانگيم

 77/711 63/11 11/37 41/21 23/10 39/64 13/61 (msن زمان )يانگيم

        

   
 )ب(                                                                             )الف(

دهدمیرا نشان  هاشيآزما؛ )الف( صحت و )ب( زمان مربوط به 1ش احتمال وقوع ي: روند افزا6شکل   
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 پیشنهادی با چندین روش پیشین هایروشمقایسه  -4-1-6

  مجموعه داده مقایسه شده 1روش پیشنهادی با چند روش و بر روی 
. لازم به ذکر است باشدیماست و برتری روش پیشنهادی قابل مشاهده 

از روش اعتبارسنجی  [61، 1]استفاده مقاله  لیدلکه برای این مقایسه، به 
که  طورهمان. میابرده کار به، ما نیز همین روش را 14تایی 69متقاطع 

 هاروشروش پیشنهادی نسبت به سایر  شودیممشاهده  1در جدول 
برای انجام  شدهاستفادهتعداد بردارهای  4بهبود داشته است. جدول 

این مقایسه را  4. شکل دهدیمرا نشان  بندهاطبقهمقایسه صحت 

 یهاروشو برتری روش پیشنهادی نسبت به  دهدیمنشان  یخوببه
 [61]پیشنهادی در مقاله  یهاروشو  [1]پیشنهادی ذکرشده در مقاله 

، در بسیاری ابعاد بالادر فضای با  هاداده که ییآنجااز . دهدیمرا نشان 
ن الگوریتم برای ای ، بنابراینباشندیماز مواقع، اغلب ماتریس خلوت 

خواهد  یترمناسب یهاجوابمنجر به حاصل شدن  خلوت یهاسیماتر
روش پیشنهادی این  یهاجوابشد بنابراین علت بد بودن بعضی از 

نظر در آن حالت، تشکیل ماتریس چگال  که مجموعه داده مورد باشدیم
 :باشدیمنتایج به شرح زیر  نه ماتریس خلوت. دهندیم

 

  بندهاطبقهسه صحت ي: مقا7جدول 

LCAkNN 

 (پیشنهادی روش)
NHBkNN 

[1] 

HIkNN 

[1] 
AkNN [1] 

NWkNN  

[1] 

h-FNN  

[1] 
hw-kNN 

[1] 
kNN روش 

50/79 7/88 7/39 6/39 0/39 7/39 5/39 9/39 Ozone 

 

 داده مجموعه

86/88 8/69 3/64 7/66 8/65 4/69 0/65 5/65 Vehicle 

65/86 5/89 8/89 6/80 8/89 8/89 8/89 5/68 Mfeat-fourier 

94/36 6/36 8/87 9/78 6/85 8/83 4/88 9/84 Ionosphere 

89/98 3/63 9/79 6/76 6/67 8/79 5/79 6/79 haberman 

 

 بندهاطبقهسه صحت يدر مقا شدهاستفاده: تعداد بردارهای 0جدول 

 

 
 
 
 
 
 
 

 

 

 بندهاطبقهسه صحت ي: نمودار مقا7شکل 
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 و کارهای آینده گیرینتیجه -5
بر اساس ضرب داخلی بردارهای  LCAkNNدر این مقاله، روش 

مطرح مرز دانش  یهاروشبا  تصادفی ارائه شده است. روش مزبور
برتری نسبی روش  دهندهنشان هاشیآزمامقایسه شده است و نتایج 

. از باشدیممرز دانش  یهاروشپیشنهادی از نظر صحت نسبت به 
، در مواقع زیادی، اغلب ماتریس ابعاد بالادر فضای با  هاداده که ییآنجا

راکم که ت باشدیمزمانی مناسب  مزبور ، بنابراین روشباشندیمخلوت 
ر هر عنص یترشیبباید با احتمال  صورت نیا دربردارها، خلوت باشد. 

 ارتعب بهرا یک بگذاریم ) شودیمبردار تصادفی که در هر بردار ضرب 
 ترشیبهر عنصری در بردار تصادفی یک باشد باید اینکه ، احتمال گرید

بهتر  LCAkNNصحت اینکه باشد، برای  ترچگالهرچه بردار  باشد(.
د یا صفر باشن یترشیبشود باید عناصر بردارهای تصادفی با احتمال 

 ماندهیباقاز هر بردار با هم ترکیب شده و  یترکمعناصر  گرید عبارت به
محاسبه گردد. بهترین دقت برای بردارهای خلوت زمانی  2بر  هاآن

 99996/9و با احتمال  میاکردهاستفاده  LCAkNNبوده است که از 
 LCAkNN، گرید عبارت بهیا  میادادههر عنصر تصادفی را یک نسبت 

. در این حالت صحت میاآورده به دستدو عنصر از هر بردار را با هم 
، برای بردارهای چگال، LCAkNNمده است. در روش آ به دست 19/11

هر عنصر اگر عناصر زیادی را با هم ترکیب کنیم )با احتمال زیادی 
بردار تصادفی یک شود( سرعت بسیار بالا و صحت بسیار پایین خواهد 

 باشد، سرعت پایین و صحت آمد ولی اگر احتمال یک شدن بسیار پایین
 r که هرچه باشدیماین نکته  دهندهنشان هاشیآزمانتایج  .رودیمبالا 

را افزایش دهیم صحت  شدهانتخابتعداد بردارهای تصادفی  و
 نیز به شدت افزایش وجوپرساما زمان انجام الگوریتم  رودیم بهبودروبه

ه ب شدهانتخابتصادفی  یهاتیبتعداد  و r و k. نشان دادیم که ابدییم
باشد به مصالحه خوبی بین زمان و صحت دست  1و  61ترتیب 

 .میابییم

ا ر سازدرهمروش پیشنهاد کرد که  توانیمکارهای آینده،  عنوان به
صورت که پس از اینکه  بدینفازی ترکیب نمود  hubness یدهوزنبا 

 یدهوزن توانیمصورت گرفت و تعداد ابعاد کاهش یافت حال  بعدتقلیل 
hubness  آورد. به دستفازی را اعمال نمود و نتایج را 
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