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摘　要　最优直方图是一类重要的直方图技术,目前用于实现最优直方图的动态规划分组算法存在时间复杂度过高的问题.

因此,提出了一种基于概率稀疏自注意力的监督学习模型来学习动态规划分组算法,该监督学习模型可作为动态规划分组算法

的替代方案,主要包括３个部分:１)通过 Embedding层与位置编码层将输入数值序列映射为对应的向量序列;２)通过概率稀疏

的自注意力层捕获输入序列之间的依赖关系;３)通过前馈神经网络层将依赖关系映射到分组“桶”边界下标信息.实验结果表

明,基于概率稀疏自注意力的监督学习模型在６个数据集上的准确率超过了８３．４７％,且其在预测阶段的时间消耗不超过动态

规划分组算法的１/３.
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Abstract　Thedynamicprogrammingbinningalgorithmiscurrentlyusedtorealizetheoptimalhistogram．However,itstime

complexityistoohigh．AsupervisedlearningmodelbasedonProbSparseselfＧattentionisproposedinthispapertolearnthedyＧ

namicprogrammingbinningalgorithm．Itcanbeusedasanalternativetothedynamicprogrammingbinningalgorithm．TheproＧ

posedmodelconsistsofthreeparts:１)mappingthenumericalinputsequenceintothecorrespondingvectorsequencethroughthe

embeddingandpositioncodinglayer;２)capturingthedependencebetweeninputsequencesthroughtheProbSparseselfＧattention;

３)thedependencyismappedtothesubscriptinformationofthebinning“bucket”boundarythroughthefeedforwardneuralnetＧ

work．ExperimentalresultsonsixdatasetsindicatethattheproposedmodelbasedonProbSparseselfＧattentionoutperformsthe

dynamicprogrammingbinningalgorithm．Theaccuracyoftheproposedmethodisgreaterthan８３．４７％．Meanwhile,itstimecost

inthepredictionstageisnomorethan１/３ofthecomparedmethod．

Keywords　Optimalhistogram,Dynamicprogrammingbinningalgorithm,Supervisedlearningmodel

　

１　引言

直方图技术[１]是一种应用较为广泛的数据摘要技术,目
前有许多商业关系型数据库系统使用直方图[２]来汇总数据

集.通俗地说,直方图技术就是对待分组的数值序列,按照某

种策略将其分配到多个不相交的“桶”中,然后使用一个估计

值代替同一个“桶”内所有元素的值,起到数据压缩的作用.

数据分布在数据查询中非常有用,但通常因占据太多存储空

间而无法准确存储,而直方图可作为一种近似机制发挥作用.

常见的直方图包括等宽(距离)直方图、等深(频率)直方

图、endＧbiased直方图、压缩直方图以及最优直方图[３]等.其

中,最优直方图是一类基于平方误差最小化的直方图技术,在
估算简单相等连接、估算选择查询[２]的结果大小时,最优直方

图是逼近数据库中属性值频率的最佳选择.除此之外,对于

一些选择性估计问题[４],最优直方图被证明可以最小化平均

误差.因此,最优直方图在学术界和工业界引发了较多的

关注.

最优直方图问题可通过动态规划分组算法[５Ｇ６]来解决.

动态规划分组算法的基本原理是:在给定待分组序列的所有

N－１分组的动态规划解的情况下,可以递推得到待分组序



列的 N 分组的动态规划解.动态规划分组算法考虑的是在

最小化所有“桶”的平方误差的约束条件下,递推地构造最优

直方图问题的解.其一般流程是:首先解决规模最小的问题,

得到将待分组序列分配到１个“桶”时的动态规划解;然后,解

决规模次小的问题,得到将待分组序列分配到２个“桶”时的

动态规划解;依次类推,最终利用 N－１个“桶”时的动态规划

解得到最终问题,即 N 个“桶”时的动态规划解.之所以使用

最小化平方误差之和作为优化目标,原因是动态规划分组算

法假设使用所有“箱”内的平方误差之和表示信息的损失程

度,在该假设下,其目标即是尽可能在损失最少信息的情况下

进行“分桶”,即在“分桶”的同时尽最大可能保留数据的原始

信息.

根据上述动态规划分组算法的实现,该分组算法能够达

到最小的分组误差.但是该算法的时间复杂度是 O(NM２),

其中 M 表示序列的长度,N 表示动态规划分组的“桶”数量,

其与待分组序列的长度的平方成正比.因此,随着待分组序

列长度的增大,其时间成本会快速增加.

针对动态规划分组算法时间复杂度过高的问题,现阶段

主要通过引入启发式信息来解决[７].启发式算法的主要思路

是利用某种启发式信息构建局部最优解,然后在局部最优解

的基础上,进一步通过搜索等方法来实现最优直方图.这类

启发式算法虽然在一定程度上能够降低原始动态规划分组算

法的时间消耗,但并没有从全局的角度去考虑实现最优直方

图.因此,这类方法一般不能实现全局最优.

本文针对动态规划分组算法存在的时间复杂度过高的问

题,提出使用基于概率稀疏自注意力的监督学习模型来进行

改进.该模型的训练主要包括两个部分:１)通过动态规划分

组算法对输入数据集进行分组操作,得到分组“桶”下标、分组

误差与平均分组时间,然后分割得到训练数据、验证数据与测

试数据;２)将训练数据中的待分组序列“喂入”Embedding层

与位置编码层以映射为对应的向量序列,然后将向量序列“喂

入”概率稀疏的自注意力层以捕获输入序列之间的依赖关系,

然后通过前馈神经网络得到预测分组“桶”边界下标,最后通

过预测分组“桶”边界与真实分组“桶”边界计算模型误差并通

过梯度反向传播更新模型的权重.该模型的目标是,在预测

阶段,将测试数据中待分组序列输入模型得到预测分组“桶”

边界,使得该预测分组“桶”边界在一定程度上接近动态规划

分组“桶”边界,且消耗更少的时间.

本文第２章描述最优直方图问题的相关国内外研究现

状;第３章对动态规划分组算法进行详细介绍,并提出基于概

率稀疏自注意力的监督学习模型;第４章是实验设计与结果

分析;最后总结全文并展望未来.

２　国内外研究现状

近年来,不少学者都对直方图问题进行了深入的研究.

Kaushik等[８]提出了一种高效的oneＧpass算法用于解决最优

直方图问题,该算法通过一次处理一个查询,并增量地计算直

方图,提升了在查询结果大小估计方面的精度,同时还提高了

计算效率.Greenwald等[９]提出了一种在线计算方法来求解

等宽直方图问题,该方法不需要参数的先验知识,同时优化了

算法的空间复杂度.Fang等[１０]则对 EndＧbiased直方图中的

冰山查询问题提出了一种计算结果的算法,通过３个实际应

用中的算法对比,验证了该算法相比传统算法的高效性.由

于动态规划算法具有全局性,相比其他传统算法可以得到最

优直方图问题的最优解,因此本章后续详述基于动态规划算

法求解直方图问题的国内外现状.

Jagadish等[５]首先提出了适用于最优直方图问题的动态

规划分组算法,该方案将最优直方图问题视作最优化问题.

针对动态规划分组算法的拓展优化,主体上都是集中在对时

间复杂度的优化和对适用对象的拓展两个方面,而对于其时

间复杂度过高这一问题的主要优化方向是在牺牲一定动态规

划分组算法的准确度的基础上引入启发式信息[１１].Jagadish
等提出了一种新的、更快速的近似解决方案,这种近似解决方

案结合了启发式算法与原始动态规划分组算法,该算法可以

线性地降低原动态规划解法的时间复杂度.通过该近似解决

方案,可以在牺牲一定准确度的情况下将整体算法的最坏时

间复杂度降低到 O((M２N)/l).文献[１２]提出使用随机化的

启发式算法作为优化查询的一种方法,其总体思路可应用于

构建最佳直方图.Poosala等[１３]参考了这种思路,提出可以

通过创建随机解决方案,以这些随机解决方案为起点进行改

进,找到一种新的解决方案.Ioannidis等[１４]提出可以使用迭

代改进算法和模拟退火算法来改进初始的随机解决方案,同

时也可以在运用两阶段优化算法的过程中结合两者.此外,

对于流数据[１５],通过引入启发式约束条件,也可以降低最优

直方图构建的时间复杂度到多项式级别[１６Ｇ１８].

总的来说,引入启发式策略的分组算法主要是通过启发

式地寻找局部的最优解来解决最优直方图问题,这类启发式

算法相比动态规划分组算法,在一定程度上消耗更少的时间,

但是这类算法并没有从全局考虑实现最优直方图的目标.

另一方面,以神经网络为代表的监督学习模型在策略学

习、优化问题等领域取得了一定的突破.Nomer等[１９]在研究

中训练神经网络学习相应的贪心策略以解决背包问题,ZaＧ

remba等[２０]提出使用自然语言处理领域的Seq２Seq模型预测

伪代码片段的运行结果,最终训练所得的Seq２Seq模型可以

根据“喂入”的伪代码序列预测伪代码的执行结果.Graves
等[２１]通过训练一种称为神经图灵机的深度神经网络来学习

简单的“复制”“有限的排序”与“相关度召回”等策略.Chen
等[２２]的研究表明波束搜索算法[２３]一定程度上可以通过有监

督学习模型学习.Graves等[２４]提出了一种称为可微神经计

算机(DNC)的机器学习模型.该模型由一个能读写外部存储

器矩阵的神经网络组成,可以在一定程度上模拟自然语言处

理中的推理等操作.除此之外,该模型还可以在一定程度上

找到图论中点对点之间的最短路径.而且经过强化学习训练

后的可微神经计算机模型,甚至能完成一个由符号序列指定

变化目标的移动方块拼图任务.Graves等的研究结果表明,

可微神经计算机模型有一定能力解决复杂的结构化任务.

本文针对上述有关最优直方图问题的研究现状与以神经

网络为代表的监督学习模型在策略学习方面的研究现状,拟

将最优直方图问题与监督学习模型两者结合起来,研究使用

监督学习模型学习动态规划分组算法.
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３　学习动态规划分组算法的监督学习模型

本章阐述使用监督学习模型学习动态规划分组算法的主

要思路:首先应用动态规划分组算法对待分组数据进行分组,

得到分组结果;然后,将待分组序列作为特征,动态规划分组

结果作为标签训练基于概率稀疏自注意力的监督学习模型,

使得该监督学习模型学习动态规划分组算法.从而,在预测

阶段,基于概率稀疏自注意力的监督学习模型能够根据输入

的待分组序列,预测一个与动态规划分组结果相似的分组

“桶”边界.

３．１　动态规划分组算法

动态规划分组算法的伪代码如算法１所示,第１－６行伪

代码的功能是初始化,主要是初始化几个变量以存放中间状

态;第７－３２行是动态规划分组算法的核心代码,按照不同的

功能可以分为３个部分.

第一部分:第７－９行的代码表示顺序遍历X,得到X 的

前缀和与其平方值的前缀和,便于在接下来的算法中计算平

方误差,这部分算法的时间复杂度是 O(n),空间复杂度是

O(n).

第二部分:第１０－２４行的伪代码则表示使用递推关系来

一步步构建最终问题的动态规划分组解.其中第１２－１５行

的伪代码表示当k＝１时的动态规划分组解,这也是在整个序

列上动态规划分组解的基础;而第１７－２４行的伪代码则表示

按照递推关系构建最终问题的动态规划分组解,这部分的时

间复杂度为 O(Bn２),空间复杂度为 O(Bn).

第三部分:第２６－３２行的代码表示根据动态规划分组解

的中间过程确定分组“桶”边界的过程,这部分代码的时间复

杂度为 O(B),空间复杂度为 O(１).

通过以上对动态规划分组算法的详细分析,可以得到整

个动态规划分组算法的时间复杂度为O(Bn２),其空间复杂度

为 O(Bn).

算法１　动态规划算法

输入:数值序列 X＝x１,x２,􀆺,xn,“桶”数量B,其中１＜B＜n
输出:动态规划分组的“桶”边界下标数组

１．初始化p[１,􀆺,n]数组辅助计算平方误差

２．pp[１,􀆺,n]数组辅助计算平方误差

３．err[１,􀆺,n][１,􀆺,B]数组记录分组误差

４．idx[１,􀆺,n][１,􀆺,B]数组临时存放“桶”边界

５．A[１,􀆺,B－１]数组存放分组“桶”边界下标

６．令p[１]←x１,pp[１]←x１
２,idx[１]＝１

７．fori←２tondo

８．　 thenp[i]←p[i－１]＋xi

９．　 pp[i]←pp[i－１]＋xi
２

１０．fork←１toBdo

１１．　fori←１tondo

１２．　　ifk＝１

１３．　　　thens２←pp[i]

１４．　　　s１←p[i]

１５．　　　err[i][k]←s２－s１×s１/i

１６．　　　else

１７．　　　thenerr[i][k]←inf

１８．　　　forj←１toi－１do

１９．　　　　thens２←pp[i]－pp[j]

２０．　　　　s１←p[i]－p[j]

２１．　　　　temp←s２－s１×s１/(i－j)

２２．　　　　iferr[j][k－１]＋temp＜err[i][k]

２３．　　　　　thenerr[i][k]←err[j][k－１]＋temp

２４．　　　　　idx[i][k]←j＋１

２５．令i←B,j←n

２６．whilei≥２

２７．　doep←j

２８．　j←idx[j][i]

２９．　idx[i－１]←j－１

３０．　i←i－１

３１．　j←j－１

３２．end

３３．return(idx,err[n][B])

３．２　用于学习动态规划分组算法的监督学习模型

为了学习动态规划分组算法,本节设计了一个基于概率

稀疏自注意力[２５Ｇ２９]的监督学习模型.该监督学习模型的结

构如图１所示.

图１　基于概率稀疏自注意力的监督学习模型

Fig．１　SupervisedlearningmodelbasedonprobSparseselfＧattention

该模型主要包括 Embedding层[３０]、位置编码层(PosiＧ

tionalEncoding)[３１]、概率稀疏自注意力层(ProbSparseselfＧ

Attention)与前馈神经网络层.其中,Embedding层将数值转

化为一个具有确定维度的向量,通过结合位置编码层的位置

信息,将其“喂入”ProbSparseselfＧAttention层从而捕捉输入

向量之间的相互依赖关系,接着通过前馈神经网络层的线性

映射得到一个维度为n－１的向量,然后将该向量作为 SigＧ

moid激活函数的输入,将其转化为一个维度为n－１且每个

分量都位于区间[０,１]上的向量作为输出.其输出向量的任

意一个分量都表示在该分量对应下标处作为动态规划分组

“桶”边界的概率,该分量越大,表示该分量对应下标处作为分

组“桶”边界的概率越大.

学习动态规划分组算法的过程可以分为以下３个阶段.

数据预处理阶段:该阶段首先按照在３．１节的分析得到待

分组的数值序列X＝{x１,x２,􀆺,xn},然后使用３．１节分析的
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动态规划分组算法对数值序列执行分组,得到“桶”边界下标序

列Y＝{y１,y２,􀆺,yB－１}以及动态规划分组的误差 Error＝

∑
B

i＝１
Errori.为了计算模型损失,需要将Y 转换为一个n－１维

的向量Y∈Rn－１,且“桶”边界对应下标处对应的分量设置为

１,其余分量设置为０.除此之外,对应小批量训练的输入矩

阵可表 示 为 X∈ Rm×n,相 应 的 目 标 矩 阵 可 表 示 为 Y ∈
Rm×(n－１),其中 m 表示小批量训练中一个批次包括的数据样

本数量.

监督学习模型的训练阶段:该阶段主要需要考虑的是数

据流的前向传播.本节提出的基于概率稀疏自注意力的监督

模型的结构如图１所示,该模型对应的数据流从第一层传递

到最后一层.该前向过程可以分为以下几个部分:

１)Embedding层.在第一层,矩阵X∈Rm×n作为 EmbedＧ

ding层的输入.Embedding层将数字映射到一个确定维度的

向量空间,设该向量空间的维度为d,输入X 经过 Embedding
层的映射之后,输出为矩阵Xe∈Rm×n×d.

２)位置编码层.由于概率稀疏自注意力网络处理序列数

据的方式与LSTM 依次处理的方式不同,自注意力网络先天

地丢失了数据序列中元素的先后位置关系,因此需要额外使

用一个位置编码层(PositionalEmbedding)来对序列数据的位

置进行编码.该位置编码层使用正弦、余弦函数来对位置进

行编码,位置编码层生成一个与输入序列等长的且向量维度

相等的位置向量Xp∈Rm×n×d,然后将输入向量与位置向量相

加作为输出Xep∈Rm×n×d.

３)概率稀疏的自注意力层.将Xep 输入概率稀疏的自注

意力层(ProbSparseSelfＧAttention),在概率稀疏的自注意力

层,分两步计算注意力得分与注意力值.首先,计算查询矩阵

Q
－,K 与值矩阵V,然后通过第一次矩阵乘法操作 softmax

(Q
－
KT)计算得到注意力得分,最后通过第二次矩阵乘法操作

softmax(Q
－
KT)V 得 到 该 层 的 注 意 力 值 输 出,记 为Xattn ∈

Rm×n×d.然后,将各个位置的注意力值向量展开,得到矩阵

Xattn∈Rm×(nd).

概率稀疏的自注意力机制的出发点是:传统的自注意力

机制是一种全局自注意力模式,即对于任意的一个query,其

在计算注意力得分、注意力值时需要考虑到所有的key.不

失一般性,使用qi表示一个query向量,qi的注意力值 A(qi,

K,V)可由式(１)计算得到,其中qi,ki,vi,分别代表Q
－
,K,V 中

的第i行.

A(qi,K,V)＝∑
j

exp(qi,kj)
∑
l
exp(qi,kl)vj＝Ep(kj|qi)[vj] (１)

如式(１)所示,注意力值的计算也可被视作一个计算期望

的过程,而注意力得分相当于一个概率分布p(kj|qi).对于

p(kj|qi)而言,如果其近似于一个均匀分布q(kj|qi)＝１/T,

意味着qi对所有key几乎同样重要(或同样不重要),则这个

p(kj|qi)对应的query向量qi没有起到“注意力”的作用,因此

可认为这类qi相对而言是不重要的,可以不参与注意力值的

计算.

４)前馈神经网络层:将展开后的注意力值Xattn输入多个

前馈神经网络线性映射到更低维度,得到Xl∈Rm×(n－１).

５)Sigmoid激活函数:最后,将Xl的每一个元素都使用

Sigmoid函 数 进 行 激 活 处 理,得 到 最 终 的 输 出 矩 阵Y
∧

∈
Rm×(n－１).

在得到预测矩阵Y
∧

之后,使用二分类的交叉熵函数计算

Y
∧

与Y 的之间的损失.然后通过反向传播的方法逐层传递误

差并更新基于概率稀疏自注意力的监督学习模型每一层的权

重.不断重复以上训练过程,直到模型收敛为止,即可完成基

于概率稀疏自注意力的监督学习模型的训练.

第三阶段:对监督学习模型的预测结果进行分析,当监督

学习模型训练完成之后,使用该模型的预测结果与真实结果

来评估该模型的性能.首先使用该模型进行预测,令矩阵

Xtest∈Rt×n与矩阵Ytest∈Rt×(n－１)分别表示测试数据集的输入

序列矩阵与目标序列矩阵,将Xtest输入训练后的监督学习模

型,便可得到其预测结果Y
∧

pre∈Rt×(n－１),其中Y
∧

pre表示对于第i
条输入序列,其在该序列的下标j处作为动态规划分组“桶”

边界的概率,选择概率最高的B－１个下标作为模型预测动

态规划分组的“桶”边界.按照如上策略对Y
∧

pre进行转换可得

到预测的目标序列矩阵Ypre∈Rt×(B－１),然后通过预测的动态

规划分组的“桶”边界确定“桶”,并计算模型的分组误差ErＧ

rorpre.通过Xtest与Ytest计算动态规划分组误差Errortrue,最后

比较Errorpre与Errortrue两者的差距.除此之外,在处理测试

数据集时,还需要分别记录该模型预测分组时的时间消耗与

动态规划分组算法的时间消耗,通过对比两者的时间消耗,来

评估该模型的时间性能.

４　实验及结果分析

本章主要涉及的是基于概率稀疏自注意力的监督学习模

型,该模型被用于学习动态规划分组算法.概率稀疏的自注

意力机制通过稀疏化查询向量矩阵Q,相当于实现了一种局

部自注意力机制,通过改进的 KL散度度量能够在 O(logT)

的时间复杂度与空间复杂度下找到logT 个更加具有关联性

的query组成新的查询向量矩阵,该矩阵标记为Q
－

∈RlogT×d.

然后,按照式(１)计算注意力得分与相应的注意力值.因为新

的经过稀疏化后处理后的查询矩阵Q
－
的维度为logT,相比Q

的维度T 而言降低了一个数量级,在计算注意力得分与相应

的注意力值时便可以将时间复杂度与空间复杂度降低一个数

量级,达到 O(TlogT).

本章从多个角度测试该监督学习模型的性能,其中,对于

该模型作为分类器的性能,使用准确率、nearＧ３准确率(预测

的“桶”边界在真实的“桶”边界左边或者右边３个单位距离内

的准确性)等进行评估,对于该模型的分组性能,从分组误差、

分组时间两个方面来测试该替代方案的性能.

根据待分组序列X＝{x１,x２,􀆺,xm}的长度m 与“桶”数

量n的不同取值,本章实验涉及的数据集有６个,其中,m 的

值分别取１００和２００,n的值分别取５,１０与１５.总体而言,本

章使用到的数据集的类型及其标记如表１所列.
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表１　训练基于概率稀疏自注意力的监督学习模型的数据集

Table１　Datasetfortrainingsupervisedlearningmodelbasedon

probSparseselfＧattention

n
m

１００ ２００

５ m１００n５ＧOptimal m２００n５ＧOptimal

１０ m１００n１０ＧOptimal m２００n１０ＧOptimal

１５ m１００n１５ＧOptimal m２００n１５ＧOptimal

对 于 数 据 集 m１００n５ＧOptimal,m１００n１０ＧOptimal以 及

m１００n１５ＧOptimal,这三者的数据集规模是一致的,总共包括

了１０００００条数据,每条数据都包括一个长度为１００的序列X
与长度为９９的序列Y,其中序列 X 表示待分组序列,其元素

值在区间[０,１００]内,序列Y 表示动态规划分组的“桶”下标

序列,其元素值在集合{０,１}内.m２００n５ＧOptimal,m２００n１０Ｇ

Optimal以及 m２００n１５ＧOptimal这３个数据集的规模是相同

的,总共包括了１０００００条数据,每条数据都包括一个长度为

２００的序列X 与长度为１９９的序列Y,其中序列 X 表示待分

组序列,其元素值在区间[０,２０]内,序列Y 表示动态规划分

组的“桶”下标序列,其元素值在集合{０,１}内.

本实验中,将以上６个数据集都随机分割为训练数据集、

验证数据 集 与 测 试 数 据 集 ３ 部 分,其 中 训 练 数 据 集 包 含

９４０００条数据,而验证数据集与测试数据集分别包含３０００条

数据.

对于以上所有的数据集,本章主要围绕以下两个方面进

行实验研究:

１)分类性能:分析该监督学习模型作为分类器的情况下,

在测试数据集上的分类性能,主要使用准确率、nearＧ３准确率

等评价参数,以验证模型在测试数据集上的分类性能.

２)分组性能:在测试数据集上,将预测结果用于分组时,

记录模型的预测分组误差与预测分组时间,并将预测分组误

差与真实的动态规划分组误差相比较,计算两者的相对误差

以及相对误差的最大值、最小值、平均值与中位数等;同时,将

预测分组时间与动态规划分组的时间进行对比,以综合评估

该监督学习模型学习动态规划分组算法的能力.

基于概率稀疏自注意力的监督学习模型可视为序列数据

上的二分类标注模型,可使用准确率、nearＧ３准确率来评估该

模型在测试数据集上的分类性能.表２列出了该模型在各个

测试数据集上的平均准确率与nearＧ３准确率.

表２　平均准确率与平均nearＧ３准确率

Table２　AverageaccuracyandaveragenearＧ３accuracy

测试数据集 平均准确率 平均nearＧ３准确率

m１００n５ＧOptimal ０．８６５８ ０．９０８８

m１００n１０ＧOptimal ０．８８０６ ０．９３１１

m１００n１５ＧOptimal ０．９００５ ０．９６１０

m２００n５ＧOptimal ０．８５８０ ０．８９３５

m２００n１０ＧOptimal ０．８４４２ ０．８８６２

m２００n１５ＧOptimal ０．８３４８ ０．８７１０

分析表２可知,该模型在测试数据集上的平均准确率都

超过了８３．４８％,而平均nearＧ３准确率也超过了８７．１０％,说

明在将动态规划分组算法转换为一个序列标注任务后,该监

督学习模型在测试数据集上能够取得良好的分类性能.

若要将基于概率稀疏自注意力的监督学习模型作为动态

规划分组算法的一种替代方案,则需要考虑该模型的预测分

组误差.表３列出了监督学习模型的预测分组误差与动态规

划分组误差的对比,包括预测分组误差等于或大于真实分组

误差两种情况.在６个数据集上,预测分组误差与动态规划

分组误差完全相等的测试数据所占的比例在 ２５．５３％ ~

６１．６０％之间,预测分组误差大于动态规划分组误差的测试数

据所占的比例在３８．４０％~７４．４７％之间.而更加详尽的预

测分组误差大于动态规划分组误差的测试数据如表４所列.

表３　预测分组误差vs真实分组误差

Table３　Predictivegroupingerrorvs．realgroupingerror

测试数据集
预测分组误差等于真实

分组误差的测试数据量

预测分组误差大于真实

分组误差的测试数据量

m１００n５ＧOptimal １８４８ １１５２

m１００n１０ＧOptimal ８３１ ２１６９

m１００n１５ＧOptimal ７１６ ２２８４

m２００n５ＧOptimal ８５３ ２１４７

m２００n１０ＧOptimal ８０１ ２１９９

m２００n１５ＧOptimal ７６６ ２２３４

对于测试数据中预测分组误差大于真实分组误差的情

况,本实验使用两者的相对误差来衡量两者的差距,表４列出

了相对误差的相关统计信息,应用了最大值、最小值、平均值

与中位数这４个统计量.在６个测试数据集中,相对误差的

最大值在１４．８８％~３５．０６％之间,相对误差的平均值在

１．６７％~６．２８％之间,且相对误差的中位数表明至少有一

半的数据相对误差低于５．７０％.因此,通过 分 析 这 ４个

统计量可以看出,即使在预测分组误差大于真实分组误差

的测试数据中,其相对误差总体上还是保持在一个低小的

水平.

表４　相对误差的统计信息

Table４　Statisticalinformationofrelativeerror

测试数据集 最大值 最小值 平均值 中位数

m１００n５ＧOptimal ０．１４８９ ０．０００１２ ０．０１６７ ０．００６２
m１００n１０ＧOptimal ０．１４８８ ０．０００１２ ０．０１６８ ０．００６２
m１００n１５ＧOptimal ０．３５０６ ０．０００１６ ０．０４４２ ０．０３２９
m２００n５ＧOptimal ０．１６６７ ０．０００１２ ０．０５８４ ０．０５７０
m２００n１０ＧOptimal ０．２９７７ ０．０００５２ ０．０５２９ ０．０５１０
m２００n１５ＧOptimal ０．３０４８ ０．０００６９ ０．０６２８ ０．０５５４

除了从以上的分类任务的评价指标与分组误差的评价指

标来对基于概率稀疏自注意力的监督学习模型进行评估以

外,本章还比较了该模型的预测分组时间与动态规划分组时

间,两者的对比结果如图２、图３所示.

图２　序列长度为１００时的时间消耗对比

Fig．２　Comparisonoftimeconsumptionwhenthesequence

lengthis１００
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图３　序列长度为２００时的时间消耗对比

Fig．３　Comparisonoftimeconsumptionwhenthesequence

lengthis２００

在图２与图３中,黑色实线表示动态规划分组算法的时

间消耗,随着分组“桶”数量的增多,其时间消耗是线性增加

的;黑色的虚线表示基于概率稀疏的监督学习模型的预测分

组时间消耗,其与分组“桶”数量无关,所以基本上是一条直

线.图２给出了待分组序列长度为１００时的时间消耗情况,

可以发现基于概率稀疏的监督学习模型的时间消耗大约是动

态规划分组算法的１/１２~１/３;图３给出了待分组序列长度

为２００时的时间消耗情况,可以发现基于概率稀疏的监督学

习模型的时间消耗大约是动态规划分组算法的１/５０~１/１０.

随着待分组序列的长度、分组“桶”数量增加,监督学习模型相

比动态规划分组算法的加速比是逐渐增大的.因此相比动态

规划分组算法,本章涉及的概率稀疏自注意力模型在预测阶

段的时间消耗要更少.

通过以上对动态规划分组算法相关实验的分析可以看

出,基于概率稀疏自注意力的监督学习模型能够在一定程度

上学习到动态规划分组算法,且其与动态规划分组算法相比,

时间消耗减少了.

结束语　本文主要对最优直方图问题的动态规划分组算

法进行了分析,并在此基础上提出了基于概率稀疏自注意力

的监督学习模型来学习动态规划分组算法.实验结果表明,

在一定程度上,基于概率稀疏自注意力的监督学习模型能够

学习到动态规划分组算法.除此之外,相比动态规划分组算

法,基于概率稀疏自注意力的监督学习模型在预测阶段的时

间消耗较前者更少,验证了动态规划分组算法的可学习性,同

时其降低了动态规划分组算法的时间复杂度.但是,本文提

出的基于概率稀疏自注意力的监督学习模型仍存在较多

的方面可待改进:在模型的通用性方面,从理论与实验角

度出发,分别考虑能否确立该模型学习能力的上限;在监

督学习模型的可解释性方面,能否通过消融实验等手段来

分析模型的各层神经元提取到的特征相对于分组算法本

身的“意义”.
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