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The Bitter Lesson (March 13, 2019)

Richard Sutton

2024年图灵奖

核心观点
The biggest lesson that can be read from 70 years of AI 
research is that  general methods that leverage 
computation are ultimately the most effective, and by a 
large margin

历史经验
• 棋类游戏：规则与专家策略 → 被搜索与学习方法超越
• 语音/视觉：特征工程 → 端到端深度学习
• 控制/机器人：人类建模直觉 → 强化学习与通用优化

核心教训
One thing that should be learned from the bitter lesson is the 
great power of general purpose methods, of methods that 
continue to scale with increased computation even as the 
available computation becomes very great. The two 
methods that seem to scale arbitrarily in this way are search 
and learning



2

人工智能驱动的优化算法

深度学习免模型方法 学习优化方法

强化学习方法端到端学习方法

• Learn GD by GD

• 算法直观且易实现

• 泛化性无保证

• LISTA算法展开

• 参数的利用效率高

• 依赖经典优化算法
图灵奖得主

LeCun

• 指针网络求解组合优化

• 高效率、高精度

• 难以泛化到大规模问题
Farkas 奖得主
Andrea Lodi

• 整数规划学习分支方法

• 精确方法有理论保障

• 依赖奖励函数设计
DeepMind首席科学家

Oriol Vinyals 数学优化基座大模型

优化问题的表征与理解

适应不同规模与种类

复杂决策与推理能力

核心诉求



ODE+学习 优化算法



微分方程视角下学习优化：两个重要问题

传统优化
算法

相似优化
问题

选择特定
优化算法

训练
问题集

相似优化
问题

训练后的
优化算法

可学习的
优化算法

测试

训练更新参数

传统优化 学习优化

q 微分方程快速收敛的轨迹如何安全转化为实用的优化算法？

• 给出连续轨迹收敛的充分条件

• 稳定性条件控制全局离散误差

• 加速不丢失：收敛速度可达

1/k^2

q 在这一大类实用的优化算法中，怎么针对特定问题选择最好的算法？

• 提出停止时刻作为连续版复杂度

• 基于优化算法收敛的条件，构造

带期望约束的 L2O 问题

• 给出此L2O问题收敛的理论保证

稳定的离散需要控制轨迹的曲率



加速方法的连续时间视角 min
𝒙
𝒇 𝒙

令 ，方程(ISHD)的轨迹收敛的条件为

直接使用Runge-Kutta格式离散，最终会发散

收敛速率为：

考虑逻辑回归问题

其中

选取 及

此时(ISHD)的轨迹必然收敛，且收敛速率为

已有的收敛性结论：



理论结果：收敛性与稳定性条件

收敛性条件

l 任取常数 是二次可微函数

l 假设如下收敛性条件成立：

l 其中 且函数 与 非负连续可微，则有如下收敛性质：

收敛性条件限制(ISHD)在一个保证收敛的空间中

(ISHD)的轨迹收敛

常数步长前向Euler离散：

需限制系数增⻓速度，以保证(EIGAC)不发散

稳定性条件

l 假设收敛性条件及其假设成立，且存在三个非负实数满足

l 且存在可积函数满足

l 若如下稳定性条件满足，必然有 ：

(EIGAC)的轨迹收敛



停止时刻与学习优化框架

记(ISHD)的轨迹为

则针对给定的精度，连续时间下的复杂度定义为

给定随机变量

定义关于参数化函数类的分布为

使用精确罚函数转化为标准随机优化问题

并记

在收敛性和稳定性条件下，最小化停止时间的期望

参数化

停止时刻：

连续时间下的复杂度

基于最优性度量的加速范式 基于复杂度的加速范式

参数化求解



训练与测试框架

Github 链接: https://github.com/optsuite/O2O

方法创新

潜在影响

数值结果

Logistic regression
逻辑回归

𝐿!回归

问题类型

微分方程统一算法形式

停止时刻度量算法效率

理论结果保证算法收敛

对比NAG求解时间平均减少 60%

未经学习的算法与NAG表现相当

基于停止时刻的学习优化建模

保证学习优化算法收敛的理论

保持连续时间收敛性质的算法

https://github.com/optsuite/O2O


测试结果: 逻辑回归



可微停止时刻加速优化



通过可微停止时刻加速优化
优化算法可视为对应ODE的离散 连续情形下的停止时刻可证明可微性

离散情形下停止时刻不可微

考虑二维的rescaled gradient descent
取停止准则 为

实线：不同优化算法的对
应的ODE连续轨迹

虚线：针对ODE使用大
步长离散得到的点列

离散点列和连续轨迹高度
吻合，可借助点列对停时
T求导，摆脱ODE依赖

连续情形下停止时刻
导数依赖求解伴随灵
敏度方程

基于离散点列反向传
播的导数非常接近连
续情形，无需求解方
程

Xie, Z., Fong, Y., Yuan, H., & Wen, Z. (2025). Accelerating Optimization via Differentiable Stopping Time. NeurIPS 2025 Spotlight.



停止时刻灵敏度的定义、理论性质与高效计算
核心思想：
- 离散点列与连续轨迹的充分接近
- 类比连续情形，停时处准则J对参数的“导数”近似为0

基于隐函数定理形式上定义的灵敏度是导数的良好逼近

离散伴随灵敏度方法：
- 内存占用O(1)，若直接使用自动微分则内存占用高
- 可以反向传播上千层，直接使用自动微分不稳定

针对不同维数和次优程度高效近似：20%代价->97%精度

相对误差 函数调用次数



应用：加速学习优化收敛与学习率在线更新

L2O-RNNprop-Time vs L2O-RNNprop

- 基于合成数据构造逻辑回归问题并应用L2O

- 加速达到特定次优点的时间

- 在规模大4倍的测试例子上可保持领先

Adam-OLA在Smooth SVM问题中加速了收敛

- 计算函数值下降特定量所需步数

- 将步数视为学习率的函数，求导并更新学习率

- 重复即得Online Learning Rate Adaptation 



二元整数规划MCPG
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二元整数规划
NP难的整数规划基本问题

现有求解器难以通用求解

工业界求解大规模问题的算法需求

二元整数规划问题： 求解概率模型：

策略梯度优化

概率模型

• 构建参数化模型

MCMC采样

• 利用GPU快速采
集大规模样本

计算目标函数

• 将计算过程拆解
为矩阵算子

概率表示降低复杂度

解空间的高效大规模探索 局部搜索提升解的质量

精确罚函数处理额外约束
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概率方法
概率表示整数规划最优解

目标分布

Gibbs分布 其中

通过分布逼近降低复杂度

参数化分布 可以是用以𝜃为参数的神经网络表示的分布 …

当 时，

引入 KL 散度，通过优化参数 𝜃	来极小化分布之间的差异

Gibbs分布
逼近

目标分布

参数化分布
逼近

Gibbs分布

损失函数的梯度

类似于强化学习中的策略梯度！

其中	𝐴!	是优势函数，定义为

𝑐	是常数，可取为

概率模型的损失函数

𝑍!是常数神经网络训练
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采样与局部搜索

马尔可夫蒙特卡洛采样 滤波函数局部搜索策略

初始点	𝑥"

尝试采样

𝑥%~𝑄(% |𝑥&)

计算接受概率
𝑎 𝑥# 𝑥$

= min 1,
𝑒%! ('")𝑄 𝑥$ 𝑥#

𝑒%! ('#)𝑄 𝑥# 𝑥$

Metropolis准则
决定是否接受

𝑥$)* = 𝑥#

𝑥$)* = 𝑥$
𝑘 = 𝑘 + 1

接受

拒绝

试探分布𝑄(𝑥#|𝑥)

平衡“探索”与“利用” 只需非归一化的概率分布

• 设	𝑥	有邻域 𝒩(𝑥)，定义滤波函数

• 例1：自然邻域中的最优解

• 例2：算法作为滤波函数

• 滤波函数 𝑇 将	𝑥 投影到邻域内的更优解

GPU上大规模并行 平均场近似提高采样效率
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二元整数规划: MCPG架构

Github 链接: https://github.com/optsuite/MCPG

https://github.com/optsuite/MCPG
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算法收敛性
假设1：策略正则条件 假设2：谱间隙

• 设	𝑃 为有限状态时间齐次马尔可夫链的转移矩阵
，则 𝑃	的谱间隙定义为

• 其中𝜆+ 𝑃 是矩阵𝑃的第𝑖个最大的特征值。

• 假设对于任意𝜃	，存在正的下界

• 设 ，存在常数 𝑀,, 𝑀-, 𝑀. > 0，使得
对于任意 𝑥 ,下列条件成立
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最大割问题
大规模随机生成图结果

Gset实例结果

最大割问题的二元整数规划形式：

MCPG在大规模问题上有稳定的优秀表现

• MCPG在规模为50000的随机图上的表现与
10000规模仍十分接近，没有显著衰减

MCPG在Gset数据集上取得最佳结果

• 在Gset实例中，MCPG找到了所有已知最佳结果，
且在G55和G70上得到优于所有已知结果的解。

• 短时间内，MCPG能获得十分接近最优解的结果。

• 通过设计更复杂的Filter函数，MCPG的算法性
能能获得进一步提升（见右图MCPG－E）



路径规划LMask



约束路径规划的学习优化方法：LMask

NP难的整数规划基本问题

困难约束导致解可行性难以保证

工业界快速求解路径规划的算法需求

Tianyou Li*, Haijun Zou*, Jiayuan Wu, Zaiwen Wen, “LMask: Learn to Solve Constrained Routing Problems with Lazy Masking”, submitted to ICLR, 2026

路径规划问题： 求解概率模型：

路
径
问
题
掩
码
示
例

带时间窗的旅行商问题（TSPTW） 带吃水限制的旅行商问题（TSPDL）

• 整数规划建模形式复杂度高，求解效率低

• 已有学习优化方法的掩码机制求解困难约束的路径问题

不能保证解的可行性



约束路径规划的学习优化方法：LMask

LazyMask解码算法

掩码初始化

生成路径下一位置

检查后续是否有可
行解

若后续有可行解

回退至路径上一位
置，更新估计集

若后续无可行解

两步前瞻初始化

达到最大回退次数

概率模型的损失函数

路径成本损失 熵正则项 约束违反惩罚



约束路径规划的学习优化方法：LMask

实现TSPTW算例基本可行

学习优化算法中最优间隙最低

时间相比传统求解器大大缩短 • 传统求解器PyVRP和ORTools求解10000个100规模的TSPTW实例需要4小时以上

• 学习优化方法LMask只需要20秒可以更好求解10000个实例，其他学习方法需要30秒以上

• LMask最优间隙相比其他学
习优化算法显著降低

• LMask不可行率接近0.0%，
大大超越已有学习优化算法

• 传统路径规划求解器

• 经典启发式贪婪算法

• 学习优化算法

PyVRP，LKH，ORTOOL

Greedy-L，Greedy-C

PIP, PIP-D, LMask



异构调度WeCAN



面向DAG异构调度问题的学习优化方法
混合整数规划(MILP)建模DAG异构调度问题序列建模

难以直接生成问题的
可行解的实数变量

变量和约束规模
极端庞大

有向图约束复杂且形
式多样

问题求解难点

依赖约束

资源约束
匹配约束

刻画顺序
整数变量

依赖约束

资源约束

匹配约束

依赖约束
任务运行顺序满足有

向图依赖关系

资源约束 匹配约束
任一时间任何资源池上运
行中的任务消耗资源量总
和不超过其资源总量

任务均分配到匹配的
资源池上

问题规模（TPC-H-100, 3 pool）



面向DAG异构调度问题的学习优化方法

q 加权交叉注意力模块将所有兼容系数嵌入注意力偏置，对信息无
损编码，同时保证单个网络对各类资源环境（不同池子数等）均
可直接使用的可扩展性

q 基于最长有向距离的图神经网络对依赖关系高效编码，保证信息
长距离传递并保留偏序关系

加入跳过决策的生成映射神经网络架构模块

生成映射：基于静态的任务-资源池分数与动态计算的跳过分数，选择未违反约束的

分数最高的决策。若选择任务-资源池对 (v,c)，赋予所选任务的开始时间 s(v)=t，

分配资源池 c(v)=c。若选择跳过，更新 t 为最早的下个任务完成时间

q 引入的跳过决策修补了列表调度可能遗漏最优解的缺陷，在重
型任务等特定场景上大幅提升求解精度

q 跳过分数的扩展方式将“坏解”聚拢，降低强化学习难度

调度问题

任务-资源池对分数 与跳过系数

分数与跳过系数 完整解



面向DAG异构调度问题的学习优化方法
TPC-H工业数据集 计算图合成数据集

良好的泛化性 跳过决策
保证最优可达



二次指派PLMA



面向二次指派问题的学习优化方法：PLMA
二次指派问题置换形式：

二次指派问题矩阵形式：

矩阵形式问题信息
D,F 特征提取困难问题特点 置换空间复杂度高

常规模型采样低效

置换空间上的能量模型：

O(1)时间邻域搜索：

高效梯度估计：

前推训练目标：

预训练、微调两阶段结合：

概率生成

嵌入问题信息
生成分数矩阵

采样解

长链MCMC
采样

提升解

通过并行的局
部搜索做前推

策略梯度优化

预训练

模型训练

策略梯度算法
训练概率模型

生成解

短链MCMC
采样、提升

微调模型

针对目标实例
策略梯度更新

新模型
（固定实例）

微调

生成新实例



面向二次指派问题的学习优化方法：PLMA
热启动MCMC微调网络架构

facility embbedings location embbedings

GCN Encoder 
with flow matrix  F

GCN Encoder 
with distance matrix D

Cross-Graph Attention 

Heatmap Generation 

• 图内信息嵌入：将矩阵D/F视为带权邻接矩阵分别进行图卷积

网络，得到两组节点特征

• 图间信息交互：对以上两组节点特征做交叉注意力，进行信息

的跨图传递

• 生成匹配分数：对两组特征做内积后接非线性激活

• 核心优势：该架构无需构建 𝒏𝟐 节点关联图，保证其可扩展性

相较于MCPG框架，针对置换问题做了以下调整：
• 原生可行：直接在置换空间建模概率，以2-swap交换作为基

础的改进动作，确保采样可行性与高效性

• 高效并行：微调过程以批处理的方式对多个实例并行优化，共

享同一套网络参数更新，提升了计算效率

• 支持预训练：预训练能够为微调提供一个良好的初始概率分布

模型

实例(N)

实例(1)

... ...

概率(N)

概率(1)

... ...

批量解(N)

批量解(1)

... ...

策略梯度优化

MCPG
采样

批量微调



面向二次指派问题的学习优化方法：PLMA
两类合成数据集 鲁棒性测试

基准
数据
集

QAP
LIB

• PLMA(T=1): 秒级速度批量生成解，精度远超以往学习方法

• PLMA(T=200)：合成数据集优化间隙0.00%，较传统方法

速度大大提升（QAP100上14倍，QAPLIB上4倍）

• 鲁棒性：在Taixxeyy上无优化间隙大于100%的异常，且平

均间隙亦显著更小（2.38% vs 81.01%)
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