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专栏：数据驱动的优化
Data-Driven Optimization
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优化是计 算 机 科 学 和运 筹 学领域的

一个分支，它研究在不同场景不同模型下

达 到最优解的方 法，在计算 机 工程和工

业 工程等 领域 有广泛的应用。传 统的优

化基于给定的模型及其 参数的输入。这

些模型和参数 通常是 通 过从领域知识中

获得的经验及 对以往数据收集的结果进

行分析获得的，这属于机器学习的范畴，

即机 器 学习从收集的大 量数 据中总结出

数 据尊崇的模型和对应的参 数设 置。现

有的从数据到优化结果的流程基本上先

用机 器 学习学出模 型和对应的参 数，然

后将模型和参数输入一个 基于模型的优

化算法得到优化结果。该流程有“分而治

之”的好处：机器学习和优化有不同的技

术，传统上也是两个不同的计算机科学分

支，由不同的领域专家对它们进行研究。

机器 学习着重于从数 据中提取和抽象出

模型，优化的任务是从学得的模型中找到

最优解。

但在大数据和人工智能时代，这样的

分工可能会带来从数据端到优化端整体

性能的损失。Balkanski等人最近就指出

有些优化问题从 采样数据到模型的学习

过程是可行的，从模型到优化的过程也是

可行的，但从采样数据到优化的端到端的

目标却是不可行的①。这样的结果看似反

直观，但它表达了机器学习和优化两个子

任 务潜在的不匹配问题。在大 数 据和人

工智能的大背景下，很多应用需要不断地

收 集 实时 数 据，优化的结果需要基于 这

些实时 数 据，模型只是其中的一个 过 渡

部分。我们把 这 样的 端到端的优化称为

数 据驱动的优化。数 据驱动的优化在 理

论 和应用上都 带来了新的 挑战。本专栏

请到了3组学者从理论和实践的不同角度

对数据驱动的优化加以阐述。

在《基于样本的优化》一文中，张智杰

等人详细介绍了基于样本的优化框架，以

及Balkanski等人①在这个优化框架下给

出的学习和优化不匹配导致的框架的局限

性；然后介绍了突破这种局限性的几个方

案，其中包括作者提出的基于结构化采样

的优化方案，即利用数据中的结构化信息

将学习和优化方案匹配，从而实现能达到

良好优化结果的端到端优化算法。

孔芳等人撰写的《基于优化反馈的组

合在 线 学习》较 全面地 总 结了组合在 线

学习的研究方向。这一方向可以被看作对

线性单向的从数据到优化流程的有效改

进。组合在线学习的关键步骤是加入了从

优化 结果 到数 据 采样的反馈 步骤，从而

将单向流 程变 成带反馈的闭环。通 过反

复地 从 数 据到学习到优化，再 将 优化结

果返回，用于指导下一轮的数据采样，最

终达 到良 好的优化效 果。组合在 线 学习

是将组合优化和在线学习很好结合的结

果。文章总结了这个方向的基本框架和主

要理论成果，对该方向的研究和应用很有

帮助。

王金予等人在《强化学习在资源优化

领域的应用》中介绍了他们将强化学习应

用于资源优化领域的若干实例。这些应用

的共同特点是都有大量数据，因此要基于

大 量 数 据进行优化。文章系统地介 绍了

如何对这些资源优化问题进行建模，如何

进行智能体设计等，从而帮助读者学习如

何通过数据驱动的方式进行资源优化。

数据驱动的优化是在大数据和人工智

能时代做优化和决策的大趋势。它需要将

数据采样、机器学习和优化有机地结合。

本专栏的3篇文章肯定不能概括这个领域

的所有方向，但希望它们作为一个引子，

能激 励有兴趣的研究者和实践者进一步

深入地探索这一方向，并在这一方向得到

更丰硕的成果。
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