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摘　要　因果效应估计旨在计算处理变量对结果变量的因果作用大小.现有主流因果效应估计方法主要适用于静态数据或时

间序列中的单个时间点,无法有效估计处理变量在长期时间内对结果变量产生的累积影响.为解决这一问题,基于传统强化学

习的长期因果效应估计方法通过线性基函数来拟合长期潜在结果,从而计算长期因果效应.然而,由于线性基函数在复杂场景

下的表达能力有限,现有方法不能准确识别弱因果效应,同时在数据维度提高时会出现明显的性能退化问题.针对上述问题,
提出了一种基于深度强化学习的长期因果效应估计方法.该方法采用对决网络估计长期潜在结果,能够有效估计处理变量对

结果变量的影响,从而大幅提升算法对弱因果效应的识别能力;同时,所提方法避免了基函数选择不当而导致估计长期潜在结

果时出现的偏差.实验结果表明,所提方法在统计学合成数据集和订单调度模拟数据集上优于现有算法.
关键词:长期因果效应估计;潜在结果模型;深度强化学习
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Abstract　Causaleffectestimationaimstocalculatethemagnitudeofthecausaleffectofthetreatmentvariableontheoutcome
variable．Theexistingprevalentcausaleffectestimationmethodsaremainlyapplicabletostaticdataorasingletimepointintime
series,andcannoteffectivelyestimatethecumulativeimpactofthetreatmentvariableontheoutcomevariableoveralongperiod
oftime．Tosolvethisproblem,thelongＧtermcausaleffectestimationmethodbasedontraditionalreinforcementlearningfitsthe
longＧtermpotentialoutcomesthroughlinearbasisfunctions,therebycalculatingthelongＧtermcausaleffect．However,duetothe
limitedexpressivepoweroflinearbasisfunctionsincomplexscenarios,existingmethodscannotaccuratelyidentifyweakcausal
effects,andatthesametime,therewillbesignificantperformancedegradationproblemswhenthedatadimensionincreases．InreＧ
sponsetotheaboveproblems,thispaperproposesalongＧtermcausaleffectestimationmethodbasedondeepreinforcementlearＧ
ning．ThismethodusestheduelingnetworktoestimatelongＧtermpotentialoutcomes,whichcaneffectivelyestimatetheimpactof
thetreatmentvariableontheoutcomevariable,therebygreatlyimprovingthealgorithm’sabilitytoidentifyweakcausaleffects．
Meanwhile,theproposedmethodavoidsthebiasesthatoccurwhenestimatinglongＧtermpotentialoutcomesduetoimproperseＧ
lectionofbasisfunctions．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodoutperformsexistingalgorithmsonstatisticalsynＧ
theticdatasetsandorderschedulingsimulationdatasets．
Keywords　LongＧtermcausaleffectestimation,Potentialoutcomemodel,Deepreinforcementlearning
　

　　因果效应估计用于计算处理变量对结果变量的影响强

度,被广泛应用于临床医学[１]、广告推荐[２]等领域.例如,研
究者通过计算药物对疾病的因果效应来判断药物的治疗

效果,从而指导医生制定合适的医疗方案或研究[３].随机对

照试验被广泛认为是计算因果效应的“黄金标准”[４].然而,

在实际应用中,随机对照试验受到伦理、经济成本等方面的



约束,往往不可行[５].研究者基于潜在结果模型提出了大量

从观测数据中计算因果效应的方法,这些方法主要分为静态

因果效应估计方法和时间序列因果效应估计方法两类.静态

因果效应估计方法不关注处理变量对结果变量的影响随时间

如何变化[６].相比之下,时间序列因果效应估计方法在静态

分析的基础上引入了时间维度[７],旨在研究处理变量随时间

推移对结果变量产生的动态影响.

这些方法尽管已经在多个领域被广泛应用,但是在策略

评估[８]这类需要依据长期累积的结果进行决策的场景中仍然

无法使用.因此,本文的工作更关注长期因果效应估计,即处

理变量对结果变量产生的长期累积影响.

在实际应用中,长期累积影响可以依据长期利润、长期收

入等累积的指标的变化程度来衡量.例如,在网约车平台(如

Uber、滴滴)进行大规模网约车调度管理中,判断更新订单调

度策略是否能帮助司机赚取更多利润时,更新订单调度策略

带来的长期累积影响应该通过司机的长期累积收益的变化程

度来衡量.在使用因果效应估计的方法进行策略评估时,将

更新订单调度策略看作是接受处理,而维持原订单调度策略

是不接受处理.在此过程中,会遇到两个乘客同时请求同一

辆网约车的情况.如图１所示,司机使用不同的订单调度方

式会接到不同的乘客,在未来到达对应的地点时会获得不同

的利润.若使用时间序列因果效应估计进行策略评估,其会

根据单个时间点的因果效应进行判断,如在t０时刻由于策略

Policy０所产生的实时结果 Profit０ 更高,这种方法会得到

更新订单调 度 策 略 不 能 帮 助 司 机 赚 取 更 多 利 润 的 结 论.

相反,使用长期因果效应估计的方法进行策略评估,则会

依据长期的累积结果来判断.如图２所示,该方法在t０时

估计接受处理和不接受处理后从t０到tn时刻的累积结果,

从而可以判断更新订单调度策略有助于司机赚取更多的

总利润.两种不同的因果效应估计方法得到了不同的结

论,原因是Policy０获得更大的单笔订单收 益 的 同 时 会 引

导司机前往更远的地区,导致司机下次接单的位置在偏远

地区(如郊区、工厂等)的概率更大,这种位置不利于司机

获取订单,进而导致总收入降低.因此,使用时间序列的

因果效应估计方法可能无法获得最优(长期利润最高)的

订单调度策略.

图１　在t０时司机接受不同处理后的实时收益和位置信息

Fig．１　RealＧtimeearningsandpositionalinformationofdrivers

followingtheirassignmenttodifferenttreatmentconditionsat

timet０

图２　t０时刻司机接受不同处理后总收益的变化情况

Fig．２　Variationindrivers’totalearningsattimet０following

theirassignmenttodifferenttreatmentconditions

然而,在计算长期因果效应时,需要使用未来无法观测的

数据.针对这一问题,研究者提出利用强化学习进行长期因

果效应估计的方法[９].该方法首先通过线性基函数拟合长期

潜在结果,并推导出长期因果效应的分布,然后利用观测数据

进行假设检验来判断处理变量是否对结果变量产生了长期累

积影响.然而,这种方法存在以下缺点.首先,在基函数拟合

的方法中,选择合适的基函数至关重要,但这通常需要对问题

领域有广泛的先验知识,如果不能选择合适的基函数,会严重

影响模型的性能[１０].其次,该方法拓展性较差.随着协变

量维度的增加,所需的基函数快速增多,导致模型无法使

用[１０].最后,该方法识别弱因果效应(即处理变量对结果

变量影响较弱的情况)的准确率较低.在这种情况下,如
果个体基数较大,那么弱因果效应识别不准确可能带来较

严重的后果.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于深度强化学习

的长期因果效应估计方法(LongＧtermCausalEffectestimaＧ
tionbasedondeepreinforcementLearning,LCEL).具体而

言,在每个时间点,LCEL首先使用实时观测数据,依据奖励

机制对所提出的长期潜在结果网络进行更新,从而可以不

断地从观测数据中学习处理变量在各种条件下能产生的

累积结果;然后,使用最新的长期潜在结果网络估计处理

变量在该时 变 协 变 量 下 产 生 的 累 积 结 果,即 长 期 潜 在 结

果;最后,利用 所 得 的 长 期 潜 在 结 果 估 计 长 期 因 果 效 应.

本文的贡献总结为:

１)提出了一种基于深度强化学习的长期因果效应估计方

法LCEL.相比于传统强化学习的方法,LCEL无须依赖大

量的先验知识选取基函数,避免了基函数选取不当而导致的

长期潜在结果估计不准确的问题;同时,LCEL有效缓解了现

有方法在数据维度升高时不能有效计算的问题.

２)LCEL创新性地采用对决网络估计长期潜在结果,

其独特的网络结构能够有效捕获不同处理所带来累积结

果的差异,从而大幅提升算法对弱因果效应的识别能力,

解决了现有长期因果效应估计识别弱因果效应准确率低

的问题.

３)实验结果表明,LCEL算法在合成数据集和模拟订单

调度的数据集上的表现均优于现有的长期因果效应估计

方法.

１　相关工作

静态因果效应计算是指在静态场景中估计处理变量对结
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果变量的因果影响.现有的工作可分为以下几类.

１)基于匹配的方法.这类方法将处理组和对照组中的个

体进行匹配,来估计处理对结果的因果效应.例如,倾向得分

匹配方法[１１]通过构建倾向得分,并按照倾向得分将处理组和

对照组进行匹配,进一步估计因果效应;最近邻匹配方法[１２]

将特征距离最近的处理组个体与对照组个体进行匹配,从而

估计因果效应.

２)重加权方法.该方法为每个个体分配一个新的权

重,构造一个处理组与对照组数据分布相似的伪总体.例

如,逆概率加权方法[１３]使用个体接受处理的概率的倒数

作为权重,以此来平衡处理组和对照组之间的差异;双鲁

棒估计方法[１４]结合倾向得分模型和结果回归模型的估计

结果(倾向得分是个体接受处理的概率,结果回归则是对

结果变量和协变量之间关系的建模),计算因果效应的估

计值.

３)基于深度学习方法.这类方法建立深度神经网络模型

来学习样本的特征表示或解耦去除混杂因素.例如,CFR[１５]

首先学习处理组和对照组的平衡表示,然后建立回归模型来

估计反事实结果,最终估计出个体因果效应;CEVAE[１６]结合

变分自编码器,近似恢复潜在混杂因素与观测数据的联合分

布,从而实现对个体和群体因果效应的估计.此外,基于深度

学习的经典方法还有 SITE[１７],GANITE[１８],ESCFR[１９]等.

尽管研究者提出了多种静态因果效应的方法,但其无法处理

随时间变化的因果关系.

与静态因果效应估计不同,时间序列因果效应估计关注

因果关系随时间的动态变化.研究者最早在流行病学中引入

了随时间变化的结果估计方法,并且广泛采用了简单的线性

模型进行分析,例如边缘结构模型和结构嵌套模型[２０]等.为

了突破线性模型表达能力的局限性,研究者提出了几种贝叶

斯非参数方法[２１]和基于循环神经网络[２２]的方法.然而,这

些方法大多局限于单次治疗,导致其适用范围受限.近期,为

应对时变混杂因素引起的偏差,研究者提出了 RMSN[２３],该

方法通过建模时序边缘结构控制时变混杂,有效解决了连续

多次处理场景下的因果效应估计问题;CRN[２４]使用领域对抗

训练来构建患者病史的平衡表示,并在每个时间步构建平

衡不 变 的 表 示,消 除 个 体 与 处 理 分 配 之 间 的 关 联;GＧ

Net[２５]的目标是同时预测结果和时变协变量,然后执行 G
计算以进行多步预测.这些方法都是建立在 LSTM 编解

码器上,在捕获时变混杂因素之间的复杂依赖性方面的能

力有限.为了弥补这一缺陷,CT[２６]结合 Transformer对时

变协变量、历史信息以及处理结果交叉关注,得到平衡表

示,在时间序列中估计多步的反事实结果.时间序列因果

效应的主要目标是研究随着时间推移,结果变量随处理变

量如何动 态 变 化,大 多 数 用 于 对 反 事 实 结 果 的 预 测.然

而,其无法直接计算长期因果效应,无法从长远的视角评

估处理变量对结果变量的累积影响.

本文主要关注长期因果效应估计,旨在评估一个处理

变量在长时间范围内对结果变量的累 积 影 响.最 近,Shi

等[９]提出了使用强化学习估计长期因果效应的方法.该

方法使用价值学习的原理,利用线性基函数拟合长期潜在

结果,然后推导出平均因果效应的分布,最后通过假设检

验判断是否存在长期因果效应.相比于之前的方法,此方

法可以用于计算处理变量对结果变量的累积影响,为在潜

在结果模型下计算长期因果效应提供了一种途径.但是,

该方法是使用基函数拟合长期潜在结果,这导致在实际应

用时基函数 的 选 取 比 较 复 杂,同 时 在 复 杂 数 据 中 效 果 较

差.为了解决这些问题,本文将引入深度强化学习计算长

期因果效应的方法.

２　问题定义

假设a＝１表示接受处理,a＝０表示不接受处理,t＝０,１,

２,􀆺,T 表示时间点,k＝１,２,３,􀆺,N 表示个体.对于个体

k,t时刻的时变协变量集合X(k)
t ∈Rd,k在t时刻接受的处理

a(k)
t ∈{０,１},接受处理后的实时结果y(k)

t ∈R.此外,使用

Yt(a)表示在t时刻处理a的长期潜在结果,使用Yt＝(Yt(０),

Yt(１))T表示在t时刻不接受处理和接受处理的长期潜在结

果组成的向量.本文中长期因果效应涉及到的重要符号的定

义如表１所列.

表１　长期因果效应的重要符号定义

Table１　ImportantsymbolicdefinitionsforlongＧtermcausal

effects

符号 表示

t 时间点

k 个体

Xt 个体在t时刻的协变量集

Rd d维实数向量集

at t时刻的处理

yt t时刻的实时结果

Yt(a),Yt,a t时刻处理a 的长期潜在结果

Yt t刻所有处理的长期潜在结果的向量表示

本文将处理在未来一段时间内所带来的累积结果作为当

前时刻该处理的长期潜在结果.如图３所示(其中黄色部分

是在t时刻可以根据现有知识可得到的,蓝色部分是在t时

刻未知的数据),理论上t时刻接受处理或不接受处理的长期

潜在结果表示为Yt(a)＝yt＋yt＋１＋yt＋２＋􀆺＋yt＋i＋􀆺,然而

在t时刻只能得到该式中的yt,而无法观测yt＋１及之后的数

据,这导致未来的累积结果无法计算,因此传统方法在计

算长期潜在结果时面临挑战.强化学习为解决这一问题

提供了一种有效的工具.在强化学习中,价值函数被用于

评估当前时刻的动作能带来的累积收获,其计算目标同样

为累积值,与估计长期潜在结果的目标一致,因此本文将

长期潜 在 结 果 的 估 计 目 标 转 化 为 价 值 函 数 的 形 式,如

式(１)所示:

Y(at;Xt)＝ max ∑
T

i＝０
γiE[yt＋i|(at,Xt)] (１)

其中,γ表示折扣因子;at＝１表示t时刻接受处理,at＝０表

示t时刻不接受处理;Y(１;Xt)和Y(０;Xt)分别表示个体在t
时刻接受处理和不接受处理的长期潜在结果.
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图３　个体在t时刻接受处理或不接受处理后在未来每个时间点产生的实时结果以及时变协变量(电子版为彩图)

Fig．３　RealＧtimeresultsandtimeＧvaryingcovariatesgeneratedateachtimepointastimepassesafteranindividual

receivestreatmentordoesnotreceivetreatmentatttime

　　为了保证上述长期潜在结果可预测,从而达成识别长期

因果效应的目的,在满足因果效应计算问题中的基本假设即

正值性假设、可忽略性假设等[２７]的前提下,下面给出在长期

因果效应估计问题中的假设条件.

假设１　马尔可夫假设:存在一个马尔可夫转移过程F,

在任意的t≥０时有Xt＋１＝F(at,Xt).该假设表明,下一个时

刻的协变量Xt＋１仅取决于上一时刻的协变量Xt和上一时刻的

处理at,而与更早的历史数据(如at－１,Xt－１,􀆺,a０,X０)无关

(见图３).

假设２　条件平均独立性假设:存在一个函数r,在任意

的t≥０时,都有E{yt|at,Xt,at－１,Xt－１,􀆺,a０,X０}＝r(at,

Xt),在每个时刻的实时结果由该时刻的时变协变量和该时刻

的处理决定.如图３所示,该假设表明,历史信息对当前结果

的条件期望没有额外影响,即历史信息在给定(at,Xt)的条件

下是冗余的,表示如下:

E[yt|at,Xt,at－１,Xt－１,􀆺,a０,X０]

　＝E[yt|at,Xt,history]

＝E[yt|at,Xt]

＝r(at,Xt) (２)

为了定量反映处理对个体或群体的长期因果效应,根据

前面提出的长期潜在结果Y(a;Xt)以及因果可识别性条件定

义了条件长期因果效应(ConditionalLongＧTerm Treatment

Effect,CLTE)、个 体 长 期 因 果 效 应 (IndividualLongＧTerm

TreatmentEffect,ILTE)与 平 均 长 期 因 果 效 应 (Average

LongＧTermTreatmentEffect,ALTE).

定义１(条件长期因果效应)　个体k在t时刻的时变协

变量下,接受处理的长期潜在结果(Y(k)(１,Xt))与不接受处

理的长期潜在结果(Y(k)(０,Xt))的差异是此个体在此时变协

变量下的长期因果效应,表达式为:

CLTEk(Xt)＝Y(k)(１,Xt)－Y(k)(０,Xt) (３)

定义２(个体的长期因果效应)　单个个体k从０时刻到

T 时刻中在不同条件下条件长期因果效应的均值,表达式为:

ILTEk＝１
T ∑

T－１

t＝０
CLTEk(Xt) (４)

定义３(平均长期因果效应)　在整个群体中,所有个体

(总数为 N)的长期因果效应的均值是该群体的平均长期因

果效应,表达式为:

ALTE＝１
N ∑

N

k＝１
ILTEk＝１

N
１
T ∑

N

k＝１
　 ∑

T－１

t＝０
CLTEk(Xt) (５)

３　LCEL算法

基于第２章的假设和定义,本章提出了LCEL算法,其流

程如图４所示.

(a)算法流程 (b)长期潜在结果网络(LPON)

图４　LCEL算法流程图

Fig．４　FlowchartofLCELalgorithm

　　如图４(a)所示,LCEL在每个时刻(以t时刻为例)的工

作流程包括:１)输入t时刻的观测数据;２)使用输入数据更新

LCEL的核心网络———长期潜在结果网络(LongＧtermPotenＧ

tialOutcomeNetwork,LPON);３)通过 LPON 预测长期潜在

结果;４)依据长期潜在结果估计该时刻的长期因果效应.在

每个时刻重复上述过程(伪代码见算法１).
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算法１　LCEL算法

输入:包含 N 个个体在 T 个时刻内的 N∗T 条四元组数据{X(k)
t ,

a(k)
t ,y(k)

t ,X(k)
t＋１}的数据集 D,经验回放数组,γ,τ

输出:长期因果效应 ALTE,以及 N个个体的ILTE数组

１．//计算 ALTE

２．fork＝１∶Ndo

３．　 //计算ILTE

４．　 fort＝０∶T－１do

５．　//计算CLTE

６．　//优化LPON

７．　计算该四元组的权重wi,存入经验回放数组,并从中抽取b条四

元组

８．　Step１．Yt(a)＝fOPN(Xt,at;θ)

９．　Step２．a′t＋１＝argmax
a

fOPN(Xt＋１;θ)

１０．　Yt＋１＝Yt＋１(a′t＋１)＝fAON(Xt＋１,a′t＋１;θ′)

１１．　　Step３．

１２．　　δ(θ)t＝yt＋γfAON(Xt＋１,a′t＋１;θ′)－fOPN(Xt,at;θ)

１３．　　Step４． (θ)＝ １
b ∑

b

i＝１
wi􀅰δ(θ)２i

１４．　　更新网络

１５．　　//计算该时变协变量下所有处理的长期潜在结果

１６．　　Y(k)
t ＝fOPN(X(k)

t )

１７．　　//计算该时刻的CLTE(k)
t

１８．　　CLTE(Xt)(k)＝Y(１;X(k)
t )－Y(０;X(k)

t )

１９．　　endfor

２０．　ILTE(k)＝ １
T ∑

T－１

t＝０
CLTE(Xt)(k)

２１．　ILTE(k)存放到数组ILTES中

２２．endfor

２３．ALTE＝ １
N ∑

N

k＝１
ILTE(k)

２４．returnALTE,ILTES

LCEL在每个时间点(以t时刻为例)输入一条四元组数

据{Xt,at,yt,Xt＋１},其中,Xt表示个体在t时刻的时变协变量

集合,at表示个体在t时刻接受的处理,yt表示t时刻的实时

结果,Xt＋１表示接受处理at后该个体新的时变协变量集合.

LCEL利用输入的数据,更新 LPON 并预测个体k在该

时刻接受处理和不接受处理的长期潜在结果,进一步估计长

期因果效应.

３．１　LPON

LPON旨在使用输入数据预测个体在该时刻的时变协变

量下接受处理与不接受处理的长期潜在结果.如图４(b)所

示,该网络分为两部分,分别是结果预测网络(OutcomePreＧ

dictionNetwork,OPN)与辅助优化网络(AssistedOptimizaＧ

tionNetwork,AON).

３．１．１　OPN

OPN完成LPON的核心任务:估计在时变协变量Xt下接

受处理和不接受处理的长期潜在结果.OPN 输入时变协变

量集合Xt,输出该时变协变量下接受处理与不接受处理的长

期潜在结果Yt.

OPN的网络结构采用强化学习中常用的对决网络[２８].

这一设计有以下几个原因:首先,使用对决网络无须借助基函

数拟合长期潜在结果;其次,对决网络能够适应复杂的时变协

变量环境,数据维度上升时性能下降较少;最后,对决网络的

特殊结构使其对弱因果效应具有高度敏感性,能够准确识别

弱因果效应.如图４(b)所示,OPN 有两条输出分支:第一条

分支用于评估当前时变协变量Xt产生的累积结果,称为 V分

支,其输出为Vt;第二条分支同时估计接受处理和不接受处理

相对于当前时变协变量Xt产生的累积结果,称为 A 分支,输

出为At.这种对处理和协变量产生的累积结果进行分解的方

式,使得对决网络能够更细致地理解协变量和处理对未来结

果的长期累积影响.因此,利用对决网络的优势,OPN 能够

有效地评估处理变量带来的长期潜在结果[２８],从而真实地计

算因果效应.Vt与At的具体计算方式为:

Vt＝DNv(Xt;θ)

At＝DNa(Xt;θ){ (６)

其中,DNv表示对决网络的 V分支,DNa表示对决网络的 A
分支,θ表示 OPN的参数.

长期潜在结果由Vt和At两部分组成.为了防止估计结果

出现偏差,最终的长期潜在结果是Vt与At的和减去接受处理

和不接受处理产生的累积结果的均值.这种方式可以更精确

地估计出长期因果效应,计算式如式(７)所示:

Yt(a)＝Yt,at＝Vt＋(At,at－A
－
t) (７)

然而,在实际应用中,研究者需要训练OPN并更新参数,

以得到Yt＝f(Xt;θ)(f即 OPN)的映射关系,但此时无法获取

Yt的真实值,因此无法通过传统的监督学习方法对 OPN进行

训练和 优 化.为 了 解 决 这 一 问 题,本 文 使 用 了 时 间 差 分

(TimeDifference,TD)算法[１０].TD 算法的思想是使用 TD
目标(即yt＋γYt＋１)作为Yt的真实值来监督 OPN更新.

根据最优贝尔曼方程[２９]可知,长期潜在结果Yt＝yt＋

max(γyt＋１ ＋γ２yt＋２ ＋ 􀆺),在 时 间t 只 能 观 测 到yt,而

max(γyt＋１＋γ２yt＋２＋􀆺)未知但是等价于γYt＋１.因此,本文

使用辅助优化网络预测 max(yt＋１＋γyt＋２＋􀆺),即Yt＋１,由此

可以得到 TD目标,即yt＋γYt＋１.这种方法可以在没有真实

值的情况下通过估计下一时刻的长期潜在结果来达成训练

OPN的目的.

３．１．２　AON

AON结构和工作原理与 OPN 相同,用于在t时刻根据

Xt＋１通过正向传播来估计长期潜在结果Yt＋１,并结合观测到

的实时结果yt组合得到 TD目标.

Vt＋１＝DNv(Xt＋１;θ′)

At＋１＝DNa(Xt＋１;θ′){ (８)

Yt＋１(a)＝Yt＋１,at＋１

＝Vt＋１＋(At＋１,at＋１－A
－
t＋１) (９)

其中,θ′是 AON的参数.根据贝尔曼方程[２９],可以得出 OPN
的更新目标:Yt(a)＝yt＋γYt＋１.其中,Yt(a)表示在t时刻

处理a的长期潜在结果;yt是已知的实时观测结果;γ是折扣

因子;Yt＋１是在时变协变量Xt＋１下所有处理的长期潜在结果

的最大值.

３．１．３　优化 LPON
根据前面对 OPN和 AON的介绍,LPON 每个时刻的迭

代都需要依次计算出Yt(a)和Yt＋１,然后结合输入的观测

９３２柳家起,等:基于深度强化学习的长期因果效应估计



数据,根据更新目标计算出 TD误差和损失函数并对网络进

行更新.更新的过程可以分为以下４个步骤.

Step１　计算Yt(a).

使用 OPN估计t时刻时变协变量Xt下处理at的长期潜

在结果:

Yt(a)＝fOPN(Xt,at;θ) (１０)

Step２　计算Yt＋１.

由于此时的 OPN 是参数较 新 的 网 络,因 此 首 先 使 用

OPN估计出t＋１时刻所有处理的长期潜在结果,从而进一

步判断出t＋１时刻的最优处理.然后用 AON来估计在t＋１
时刻最优处理的长期潜在结果,从而得到Yt＋１.这个过程分

为两步.

１)OPN计算t＋１时刻的最优处理方式.OPN网络根据

t时刻输入的时变协变量Xt＋１,估计时变协变量Xt＋１下接受处

理和不接受处理的长期潜在结果.通过该估计结果,得到

t＋１时刻时变协变量Xt＋１下的最优处理方式a′t＋１.

a′t＋１＝argmax
a

　fOPN(Xt＋１;θ) (１１)

２)AON估计t＋１时刻最优处理方式的长期潜在结果.

AON根据 OPN确定的最优处理方式,进一步估计最优处理

a′t＋１的长期潜在结果,并计算出Yt＋１:

Yt＋１＝Yt＋１(a′t＋１)＝fAON(Xt＋１,a′t＋１;θ′) (１２)

其中,θ′表示辅助优化网络的参数.

Step３　计算 TD误差.

由贝尔曼方程[２９]可知,理论上Yt(a)＝yt＋γYt＋１,由此

可得结果预测网络的更新目标为:

fOPN(Xt,at;θ)＝yt＋γfAON(Xt＋１,a′t＋１;θ′) (１３)

根据更新目标计算出 TD误差:

δ(θ)t＝yt＋γfAON(Xt＋１,a′t＋１;θ′)－fOPN(Xt,at;θ) (１４)

Step４　更新LPON.

此时已经计算出一条四元组数据的 TD误差,但每个

时刻仅靠一条数据的误差更新 LPON,会导致 LPON 对环

境的变化感知并不高效可靠,计算出的 CLTE不能良好地

反映真实的情况.因此,在每个时刻将观测到的四元组数

据存入经验回放数组中,每次从经验回放数组中抽取多条四

元组数据,计算多个 TD误差,用于进一步计算损失函数并更

新 OPN.

在经验回放数组中,根据 TD误差δi给每条四元组数据

赋予一个权重wi,该权重用来衡量每条数据对 OPN 更新的

重要性,表示为:

wi＝
(M􀅰P(i))－β

maxj(M􀅰P(j))－β
(１５)

其中,β是重要性采样权重的指数修正参数,其在更新过程中

逐渐增大;M 是 数 组 中 四 元 组 样 本 的 数 量;优 先 级 概 率

P(i)＝pα
i/(∑jpα

j),在 P(i)中,α是控制优先级影响的超参

数,通常在０到１之间,α＝１时优先级影响最大;pi是第i个

数据的优先级,由 TD误差决定,本文在训练时更加关注那些

TD误差较大的经验,因此取pi＝|δi|＋ ,是非常小的正数,

防止第i条数据优先级为０.在经验回放数组中,每个时间步

都会有一条新的数据存入,并按照权重抽取b条数据进行批

量训练.

计算b条数据的 TD误差δ后对 OPN进行更新,其损失

函数表示为:

(θ)＝１
b ∑

b

i＝１
wi􀅰δ(θ)２i (１６)

因此可以更新OPN的参数,同时使用结果预测网络的参

数对 AON进行软更新,表达式如下:

θ′←τθ＋(１－τ)θ′ (１７)

其中,τ∈(０,１)是一个超参数,表示每次更新 AON 参数的比

例,θ和θ′分别表示 OPN和 AON的参数.

３．２　估计长期因果效应

在LPON更新之后,使用其估计当前时变协变量下接受

处理和不接受处理的长期潜在结果,其原理如式(６)和式(７)

所示.

整体来看,利用LPON对该时变协变量信息(Xt)进行处

理,估计出的长期潜在结果(Yt)表示为:

Y(k)
t ＝fLPON(X(k)

t ) (１８)

Y(０)(k)
t ＝Y(k)

t,０,Y(１)(k)
t ＝Y(k)

t,１ (１９)

在计算出t时刻接受处理和不接受处理的长期潜在结果

之后,可以计算出个体在每个时变协变量下的条件平均因果

效应、个体在所有时变协变量下的个体长期因果效应,以及在

整个场景中所有个体的平均长期因果效应.

首先,根据计算得到的长期潜在结果,计算在该时变协变

量下的条件长期因果效应(CLTE).方式如下:

CLTE(Xt)(k)＝Y(k)
t,１－Y(k)

t,０ (２０)

其次,在可观察的时间内计算处理变量对个体k结果变

量的个体长期因果效应,判断处理变量是否对该个体的结果

变量产生累积影响.具体公式为:

ILTE(k)＝１
T ∑

T－１

t＝０
CLTE(Xt)(k)

＝１
T ∑

T－１

t＝０
[Y(k)

t,１－Y(k)
t,０] (２１)

其中,k为个体的序号,T 为所有观测到的总时间长度.

最后,在已经计算的个体长期因果效应基础上对整个场

景中处理对结果的长期因果效应进行估计,用于评估整个群

体中处理变量对结果变量的长期因果效应.

ALTE＝１
N ∑

N

k＝１
ILTE(k)

＝１
N

１
T ∑

N

k＝１
　 ∑

T－１

t＝０
CLTE(k)(Xt) (２２)

其中,N 表示观察的个体总数.

４　实验与分析

为验证LCEL方法的有效性,在合成数据集和模拟订单

调度数据集上进行了实验.为了有效比较算法的性能,需要

选取通过长期累积结果估计长期因果效应的方法进行对比,

本文选取目前最优的 CausalRL[９]作为对比算法.CausalRL
方法通过线性基函数拟合长期潜在结果,并推导出长期因果

效应及其分布,然后通过观察数据进行假设检验,判断处理变
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量与结果变量之间是否存在长期因果关系.

４．１　合成数据集实验

在合成数据集上的实验分为两部分:第一部分旨在验证

算法对长期因果效应的敏感性;第二部分实验是在弱因果效

应数据和较高维度的数据上将LCEL算法与对比算法在识别

因果效应的准确性方面进行对比.

４．１．１　合成数据集

本小节采用的合成数据集取自文献[９],此数据集中存在

若干组数据,每组数据有 N 个个体在T 个时间步内依据个体

的时变协 变 量 信 息,使 用 不 同 的 行 为 策 略 选 取 处 理 方 式

(０或１)获得实时结果,并转移到下一个时变协变量.在该数

据集中,使用一个参数δ调控处理变量对结果变量真实的因

果效应大小,参数δ与因果效应的具体关系表示为:δ＝０时,

ALTE＝０;δ＞０时,ALTE＞０且ALTE的大小随δ的增加而

增加.在本次实验中,取δ分别为{０,０．０５,０．１,０．１５,０．２}的

５种场景,令 N＝５００,T＝６００.

４．１．２　LCEL对长期因果效应的敏感性实验与分析

使用文献[９]中提供的３种行为策略作为在每个时间步

个体接受处理方式(０或１)的依据.使用 LCEL算法依次计

算出CLTE,ILTE和 ALTE.实验结果如图５所示.

(a)交替策略 (b)随机策略 (c)εＧ贪婪策略

图５　不同行为策略下的ILTE与 ALTE结果(电子版为彩图)

Fig．５　ResultsofILTEandALTEunderdifferentbehavioralstrategies

　　图５中的每个紫色点代表一个ILTE值,本文使用箱线

图和散点图对其分布进行了可视化表示,并使用蓝色折线表

示平均长期因果效应(ALTE)随参数δ变化的情况.实验结

果表明,所提方法估计的平均因果效应的变化始终与真实的

因果效应强弱程度(该强弱程度由数据集中的参数δ调控)保

持一致.因此,LCEL算法对长期因果效应具有较强的敏感

性,可以有效地估计长期因果效应.

由于每个个体的时变协变量信息存在差异,因此计算出

的个体长期因果效应在一个可接受范围内波动.在δ＝０的

场景下,处理变量对结果变量不存在长期因果效应,而在δ＝

０．０５时,存在长期因果效应.但从图５所示实验结果的分布

情况可以看出,在δ＝０和δ＝０．０５这两种情况下,LCEL算法

计算的ILTE 的 数 值 范 围 出 现 了 重 叠.例 如 在δ＝０ 时,

LCEL计算的ILTE∈(－０．０６,０．０６),在δ＝０．０５时,LCEL
计算的ILTE∈(－０．０１,０．１５６),在这两个场景中计算出的

ILTE存 在 (－０．０１,０．０６)的 重 叠,因 此 在 此 重 叠 区 间 的

ILTE无法判定是否存在长期因果效应.为了解决该问题,

本文通过实验确定无因果效应与有因果效应的边界.本文的

目标是尽可能保证无因果效应的准确率大于９５％,从而在重

叠部分的判断上更加严格.

为了找到这个边界,本文在δ＝０时进行了多次实验.实

验结果如图６所示,经过异常值剔除后,结果的波动在０．０５
以内.因此,本文选取０．０５作为判断是否存在因果效应的边

界.如果ILTE ＞０．０５,则认为处理变量对结果变量存在长

期因果效应;否则,认为处理变量对结果变量不存在长期因果

效应.

(a)交替策略 (b)随机策略 (c)εＧ贪婪策略

图６　不同的行为策略下在δ＝０时的ILTE的分布

Fig．６　DistributionofILTEunderdifferentbehavioralstrategieswhenδ＝０

４．１．３　LCEL与 CausalRL的对比实验

１)弱因果效应识别准确率的对比

在δ＝０．０５和δ＝０．１的数据中,处理变量对结果变量的

累积影响较弱.为了证明LCEL方法在识别弱因果效应时优

于现有方法,使用与４．１．２节相同的实验流程进行了对比实

验.实验统计了识别个体长期因果效应的准确率,结果如

表２所列.相比现有方法,LCEL方法在保证识别无因果效

应(δ＝０)和较强因果效应(δ＝０．１５和δ＝０．２)的准确率不下
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降的前提下,能够在弱因果效应的场景(δ＝０．０５和δ＝０．１)中

取得更高的识别准确率.这表明,LCEL在应对弱因果效应

问题时优于现有方法.

表２　在合成数据集上对因果效应识别的准确率

Table２　Accuracyrateofcausaleffectidentificationonthesynthetic

dataset

Policy algorithm
δ

０ ０．０５ ０．１ ０．１５ ０．２

Alternating
CausalRL ０．９４４ ０．４２６ ０．８８８ ０．９９０ ０．９８８
LCEL ０．９８０ ０．６７０ ０．９３８ １．０００ １．０００

Random
CausalRL ０．９６２ ０．４８６ ０．９０２ １．０００ １．０００
LCEL ０．９６２ ０．８１６ ０．９２６ ０．９９４ １．０００

εＧgreed
CausalRL ０．９５０ ０．３９２ ０．８６０ ０．９８６ １．０００
LCEL ０．９６０ ０．６２８ ０．８７６ ０．９７６ １．０００

２)更高维度数据上的实验

本文将数据集中的时变协变量从二维扩展到四维,数据

集复杂度因此增加.在扩展后的数据集上进行对比实验,实

验设置与之前的实验一致(结果如表３所列).相比于低维数

据,LCEL方 法 在 维 度 上 升 时 的 准 确 率 几 乎 没 有 下 降;而

CausalRL在维度上升时性能严重下降,在多数存在因果效应

的数据中会错误地判断为没有因果效应.

表３　在四维时变协变量数据中的对比实验结果

Table３　ResultsofcomparativeexperimentsinfourＧdimensional

timeＧvaryingcovariatedata

Policy algorithm
δ

０ ０．０５ ０．１ ０．１５ ０．２

Alternating
CausalRL ０．９１６ ０．１０２ ０．１４０ ０．１７２ ０．２０６
LCEL ０．９９２ ０．６５４ ０．８６８ ０．９８８ ０．９９６

Random
CausalRL ０．９６６ ０．０６８ ０．０８６ ０．０９０ ０．１０４
LCEL ０．９８８ ０．６４６ ０．８６６ ０．９７６ １．０００

εＧgreed
CausalRL ０．９７８ ０．０６４ ０．０９２ ０．１５２ ０．２２８
LCEL ０．９８２ ０．８３８ ０．９４６ ０．９９２ １．０００

４．２　订单调度模拟实验与分析

该数据集用于模拟网约车接单与送客的交互数据.在该

实验中,借助模拟器可以恢复到t０时刻的优势,在不同的场景

进行了随机对照试验,对两种处理方式(１是更新订单调度策

略,０是维持原订单调度策略)进行模拟,用于计算在对应场

景下更新调度策略和不更新调度策略时司机的平均收入.

随机对照试验的结果为:M＝Income(１)－Income(０),其
中Income(１)表示１０００个时刻之内２５０个司机接受处理的

平均利润,Income(０)表示１０００个时刻之内２５０个司机不接

受处理的平均利润.

在计算长期因果效应时,将在每个时刻使用随机的方式

进行处理０和１的分配,本次实验将每一时刻司机的位置作

为其此刻的时变协变量信息,将t时刻订单调度的方式作为

在t时刻的处理,t时刻的收益作为实时奖励,下一时刻的位

置作为新的时变协变量,按照这种方式延续下去.本文选择

２５０个司机观察１０００个时刻,其中前５００时间步收集到的信

息作为历史信息,用作对长期潜在结果网络的训练,后５００个

时间步在实时更新长期潜在结果网络的同时计算每个时变协

变量下的长期因果效应.

该实验随机选取６个不同的场景(乘客分布不同),首先

进行随机对照试验,结果如表４所列.在前３个场景中,随机

对照试验的结果 M 都是负值,表明在前３个场景中司机更新

订单调度策略会降低收益,所以更新订单调度对提升司机收

益没有因果效应;相反,在后３个场景中随机对照试验的结果

为正,则表明更新订单调度对提升司机收益有因果效应.

表４　６个场景中的随机对照试验结果以及算法的结果

Table４　Resultsofrandomizedcontrolledtrialsandalgorithmic

outcomesinsixscenarios

１ ２ ３ ４ ５ ６
随机对照试验

结果 M
－３１３．３ －２３２．６ －１２３．５ ３７．３ １４０．２ ４７０．０

是否存在长期

因果效应
否 否 否 是 是 是

ALTE(Ours) －０．１０７ －０．０９ －０．０４５ ０．０２ ０．０５ ０．２５４

从图７可以看出,所提方法计算出的因果效应值随着随

机对照实验结果的增加单调增加,从而有效证明了所提方法

对因果效应有敏感性.对比算法在第４个弱因果效应的场景

中出现了错误,误识别为不存在因果效应,相比于对比算法,

所提方法更加稳定.从图８展示的每个场景的ILTE＞０的

比例结果中可以发现,LCEL算法对个体因果效应的变化更

敏感,能在复杂的场景中有效判断是否存在因果效应.

图７　不同算法计算的 ALTE随着真实收益的变化曲线

Fig．７　CurveofALTEcomputedbydifferentalgorithmsasa

functionofthetruereward

图８　不同算法在不同场景中计算的ILTE的分布情况

Fig．８　DistributionofILTEcomputedbydifferentalgorithmsacross

variousscenarios

４．３　参数敏感性实验与分析

本节研究折扣因子γ以及参数α和τ的取值对算法性能

的影响.在其他参数值保持不变且行为策略为随机策略,

N＝５００,T＝６００时,在δ＝０和δ＝０．０５的设定情况下的合成

数据集上进行实验.

参数γ∈(０,１)用于平衡实时结果与长期累积结果的权

重,γ接近１时模型更注重长期累积结果,本次实验中γ取值

分别为{０．５,０．６,０．７,０．８,０．９,０．９５,０．９９},结果如图９所

示.γ对算法的性能影响较大,且γ∈(０．８,０．９５)时算法性能
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较优.γ偏小时,模型可能会过度关注实时结果,导致模型偏

离预期;γ偏大时,模型会轻视实时结果,性能也会下降.

图９　在合成数据集上γ取不同值时LCEL的准确率

Fig．９　AccuracyoftheLCELwithdifferentγvaluesona

syntheticdataset

参数α是控制优先级影响的参数,本次实验中分别取α
为[０．３,０．４,０．５,０．６,０．７,０．８],结果如图 １０所示.α∈
[０．５,０．６]时,算法性能较优.α过小,会导致算法对变化的

场景不明显;过大,则会导致算法对环境变化敏感,从而导致

性能下降.

图１０　在合成数据集上α取不同值时LCEL的准确率

Fig．１０　AccuracyoftheLCELwithdifferentαvaluesona

syntheticdataset

τ表示每次软更新 AON的参数比例,本次实验中τ的取

值分别为[０．００００５,０．０００１,０．０００５,０．００１,０．００５],结果如

图１１所示.τ∈[０．０００５,０．００１]时效果较优.τ取值过小,

则 AON更新过快,失去其稳定目标值估计的作用;过大,则

导致 AON更新过慢,不符合场景变化.

图１１　在合成数据集上τ取不同值时LCEL的准确率

Fig．１１　AccuracyoftheLCELwithdifferentτvaluesona

syntheticdataset

结束语　本文提出了使用深度强化学习估计长期因果效

应的方法,使用价值学习的方法估计不同时变协变量下接受

处理和不接受处理的长期潜在结果,并进一步计算长期因果

效应.该方法弥补了现有方法的３个缺陷:１)现有方法依靠

基函数拟合长期潜在结果,然而基函数选取不当会造成较大

误差,本文使用的深度强化学习可以有效地解决基函数选取

困难的问题,避免了因基函数选取不当造成的错误;２)现有方

法在数据维度上升时性能严重下降,而本文提出的基于深度

强化学习的方法在数据维度上升时也可以有效使用;３)现有

方法在弱因果效应的识别上不准确,本文结合对决网络大幅

提升了弱因果效应识别的准确率.在合成数据和模拟数据集

上与对比算法进行的对比实验,验证了所提方法的有效性.

接下来会探索如何使用状态价值函数描述长期潜在结果,同

时结合策略学习提高算法学习各种条件下估计处理的长期潜

在结果的能力,从而提高估计长期因果效应的准确度.
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