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摘　要　强化学习对数学模型依赖性低,利用经验便于架构和优化模型,非常适合用于动态治疗策略学习.但现有研究仍存在

以下问题:１)学习策略最优性的同时未考虑风险,导致学到的策略存在一定的风险;２)忽略了分布偏移问题,导致学到的策略与

医生策略完全不同;３)忽略患者的历史观测数据和治疗史,从而不能很好地得到患者状态,进而导致不能学到最优策略.基于

此,提出了融合 DeadＧends和离线监督 ActorＧCritic的动态治疗策略生成模型 DOSACＧDTR.首先,考虑学到的策略所推荐的

治疗行动的风险性,在 ActorＧCritic框架中融入 DeadＧends概念;其次,为缓解分布偏移问题,在 ActorＧCritic框架中融入医生监

督,在最大化预期回报的同时,最小化所学策略与医生策略之间的差距;最后,为了得到包含患者关键历史信息的状态表示,使

用基于 LSTM 的编码器解码器模型对患者的历史观测数据和治疗史进行建模.实验结果表明,DOSACＧDTR相比基线方法有

更好的性能,可以得到更低的估计死亡率以及更高的Jaccard系数.

关键词:动态治疗策略;DeadＧends;ActorＧCritic;状态表征
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DynamicTreatmentRegimeGenerationModelCombiningDeadＧendsandOfflineSupervision
ActorＧCritic
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CollegeofComputerScienceandEngineering,NortheasternUniversity,Shenyang１１０１６９,China
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Abstract　Reinforcementlearninghaslowdependenceonmathematicalmodels,anditiseasytoconstructandoptimizemodelsby
usingexperience,whichisverysuitablefordynamictreatmentregimelearning．However,existingstudiesstillhavethefollowing

problems:１)riskisnotconsideredwhenlearningstrategyoptimality,resultingincertainrisksinthelearnedpolicy;２)the

problemofdistributiondeviationisignored,resultinginlearningpoliciescompletelydifferentfromthedoctor’spolicy;３)thepaＧ

tient’shistoＧricalobservationdataandtreatmenthistoryareignored,thusfailingtoobtainagoodpatientstatusandthusfailing
tolearntheoptimalpolicy．Basedonthis,DOSACＧDTR,adynamictreatmentregimegenerationmodelcombiningdeadＧendsand

offlinesupervisionactorＧcritic,isproposed．First,consideringtheriskoftreatmentactionsrecommendedbythelearnedpolicies,

theconceptofdeadＧendsisintegratedintotheactorＧcriticframework．Secondly,inordertoalleviatetheproblemofdistribution

offset,physiciansupervisionisintegratedintotheactorＧcriticframeworktominimizethegapbetweenlearnedpoliciesanddocＧ

tors’policieswhilemaximizingtheexpectedreturn．Finally,inordertoobtainastaterepresentationthatincludescriticalpatient

historicalinformation,aLSTMＧbasedencoderdecodermodelisusedtomodelthepatient’shistoricalobservationdataandtreatＧ

menthistory．ExperimentsshowthatDOSACＧDTRhasbetterperformancethanthebaselineapproach,resultinginlowerestiＧ

matedmortalityratesandhigherJaccardcoefficients．

Keywords　Dynamictreatmentregime,DeadＧends,ActorＧCritic,Staterepresentation

　

１　引言

近年来,随着电子健康记录(ElectronicHealthRecords,

EHRs)在数 量 和 多 样 性 上 的 快 速 增 长,如 何 有 效 地 利 用

EHRs来生 成 动 态 治 疗 策 略 (DynamicTreatmentRegime,

DTR)受到了人们的普遍关注[１Ｇ２].由于 DTR强化学习不



依赖精确的数学模型,无需准确匹配治疗结果与过程,且以最

大化预期回报为学习目标的思想非常适合改善长期治疗结

果[３].因此,将 DTR问题建模为强化学习问题是当前研究的

热点.但是,目前的 DTR强化学习在医疗领域应用中仍存在

一些实际问题.

首先,如何使用强化学习方法从离线数据中学习最优的

DTR是一个重要的问题.目前常用的方法有 SARSA(onＧ

policy)[４]和 D３QN(offＧpolicy)[５],两者的共性是将online环

境下的方法直接应用到离线的 DTR学习中.但是,直接使用

onＧpolicy算法从离线数据中学习策略未考虑构建环境是否准

确,而offＧpolicy算法则并未考虑分布偏移问题.为缓解分布

偏移问题,Wang等提出了 SRLＧRNN(SupervisedReinforceＧ

mentLearningwithRecurrentNeuralNetwork)方法[６],通过

评价信号和指标信号共同更新演员网络,但该方法并没有考

虑药物 的 剂 量 问 题,每 种 药 物 只 有 吃 和 不 吃 两 种 选 项.

Kaushik等则将 CQL(ConservativeQＧLearning)应用于脓毒

症最佳治疗策略的学习[７],但分布偏移问题仍然严重.最近,

Fujimoto等提出了 TD３＋BC算法[８],在最大化预期回报的

同时,最小化和行为策略之间的差距,并在 D４RL数据集上取

得了很好的效果,该思想值得借鉴.

其次,如何在DTR中充分考虑患者的历史信息也是一个

非常重要的问题.如 Matthieu等将患者的当前观测数据离

散化为７５０个互斥状态[４],但是离散化的状态很难捕捉微小

的症状波动.Yin等先将观测数据离散化,然后使用 LSTM
建模患者的观测数据历史和治疗史[９],但同样地,该方式并不

能捕捉到微小的症状波动.Raghu等和 Kaushik等直接将患

者的当前观测数据当作状态[５,７],并没有考虑患者的观测数

据历史和治疗史.Wang等使用LSTM 将患者的观测数据历

史进行建模[６],但是并没有考虑患者的治疗史.

另外,目前的大多数DTR研究更多的是关注如何生成最

优 DTR[４Ｇ７],鲜有考虑学到的策略所推荐的治疗行动是否是

高风险的.相对而言,Fatemi等详尽地研究了离线环境下基

于强化学习推荐治疗方案的风险性问题[１０],提出了 DeadＧ

ends概念和相应的安全条件,通过求解治疗行动导致消极结

果的概率(包括３种情况发生的概率之和,即患者进入 DeadＧ

ends的概率、患者立即死亡的概率、即使在未来所有步骤中

都采用了最优治疗但患者仍然死亡的概率),避免了 DTR的

高风险问题.然而,DQN 算法在求解强化学习问题时,需要

对某个状态下所有动作的Q值进行估计,但有些状态动作对

在离线数据集中是不存在的,从而导致Q 值估计不准确.此

外,Fatemi等只考虑了应该要避免的高风险的治疗,但没有

考虑应该选择的治疗方式.

为了解决上述问题,本文提出了融合 DeadＧends和离线

监督 ActorＧCritic的动态治疗策略生成模型(DynamicTreatＧ

mentRegimegenerationbasedonDeadＧends& OfflineSuperＧ

visedActorＧCritic,DOSACＧDTR).首先,考虑学到的策略所

推荐的治疗行动的风险性,使用 ActorＧCritic框架,并融入

DeadＧends概念(对应于两个特殊的 Critic网络 DＧCritic以及

RＧCritic).其 次,为 了 缓 解 分 布 偏 移 问 题,在 ActorＧCritic

框架中融入医生监督,在最大化预期回报的同时,最小化所学

策略与医生策略之间的差距.最后,为了得到包含患者关键

历史信息的状态表示,使用基于 LSTM 的编码器解码器模型

对患者的历史信息(患者的历史观测数据和治疗史)进行建

模,从而学习到包括患者关键历史信息的状态表征.综上,演

员网络的最终目标是最大化评论家网络输出的长期目标、最

小化所学策略和医生策略之间的差距以及最大化 DＧCritic网

络和 RＧCritic网络输出的值(分别对应于产生消极结果的可

能性的相反数以及产生积极结果的可能性).

综上所述,本文的主要贡献如下:

１)提出在 ActorＧCritic框架中融入 DeadＧends概念,避免

了基于学到的策略所推荐的治疗行动的风险性.使用两个特

殊的 MDP,对应两个特殊的 Critic网络,即 DＧCritic网络和

RＧCritic网络,两个网络的输出值分别对应于产生消极结果

的可能性的相反数以及产生积极结果的可能性,且这两个网

络与评论家网络和演员网络一起联合训练.

２)提出在 ActorＧCritic框架中融入医生监督以及患者关

键历史信息,缓解了分布偏移问题且得到了包含患者关键历

史信息的状态表示.在最大化预期回报的同时,还最小化了

与医生策略之间的差距.使用单独训练的基于 LSTM 的编

码器解码器模型对患者的历史信息进行建模.

３)进行可扩展性实验设计与验证.在公开数据上进行验

证,实验结果表明本文方法相比基线方法有更低的估计死亡

率,且与医生的策略更加接近.

２　相关工作

２．１　强化学习和DTR
近年来,深度强化学习快速发展,并取得了一定的成功

(西洋双陆棋游戏[１１]、AlphaGo[１２]、热气流滑翔[１３]).目前,

强化学习在医疗领域也得到了广泛的关注.强化学习算法已

经被应用于解决重症监护病房中的DTR问题(脓毒症中的液

体复苏和血管加压药[４]、机械通风[９]、一般的药物推荐[６]等).

为了学习最优的 DTR,Matthieu等提出了人工智能临床

医生[４],使用KＧMeans算法将状态空间离散化为７５０个互斥

的状态,并使用离线的 EHRs数据学习转移矩阵,最后直接

应用SARSA学习脓毒症的最佳治疗策略.然而,他们并没

有证据证明学习到的转移矩阵是否对患者状态数据拟合良

好[１４].Raghu 等 提 出 使 用 全 连 接 D３QN(Dueling Double

DQN)直接从连续的生理数据状态空间和离散的动作空间中

学习脓毒症的最佳治疗策略[５].Liang等提出将 D３QN 算法

与情景控制相结合[１５],修改网络训练的损失函数,从记忆中

主动锁定过去类似的治疗策略,然后利用这些好的策略来监

督当前策略的优化,从而提高数据的利用率.Yin等提出了

一个强化学习框架 DAC(DeconfoundingActorＧCritic),并将

其应用于机械通风的个性化治疗决策[９],将患者的观测数据

离散化,并使用 LSTM 建模患者的观测数据历史和治疗史,

引入了患者重采样模块和混杂平衡模块,以减小学习到的策

略的偏差.然而,上述方法都是直接将online强化算法应用

于离线环境中,并没有考虑分布偏移问题.

１８杨莎莎,等:融合 DeadＧends和离线监督 ActorＧCritic的动态治疗策略生成模型



２．２　强化学习和分布偏移

为缓解分布偏移问题,Kaushik等提出将离线强化学习

算法CQL应用于脓毒症最佳治疗策略的学习[７],直接从离线

数据中进行策略的学习,然而分布偏移问题仍然严重.Yu等

提出采用SAC(SupervisedActorＧCritic)算法来解决ICU 通

气和镇静剂量的问题[１６],SAC在最大化预期奖励的同时最小

化与医生策略的差距,以保持患者的稳定.但他们并没有说

明如何根据离线数据来构建环境以及构建是否准确.Wang
等提出了SRLＧRNN[６],并将其应用于ICU 中更一般的药物

推荐,基于 DDPG算法,直接从离线数据中学习策略,通过评

价信号和指标信号共同更新演员网络,以学习到最优的动态

治疗方案.但该方法并没有考虑药物的剂量问题,每种药物

只有吃和不吃两种选项.最近,Fujimoto等提出了 TD３＋BC
算法[８],该算法在最大化预期回报的同时,最小化与行为策略

之间的差距(即 MSE损失),并在D４RL数据集上取得了很好

的效果,该思想值得借鉴.

除此之外,上述方法在学习最优动态策略时,未考虑患者

的历史信息或者考虑不足.Matthieu等和 Yin等将患者观测

数据 离 散 化[４,９],不 能 捕 捉 微 小 的 症 状 波 动.Raghu 等、

Kaushik等、Liang 等 直 接 将 患 者 的 当 前 观 测 数 据 当 作 状

态[５,７,１５],未考虑患者的历史信息.Wang等只考虑了患者的

观测数据历史,没有考虑患者的治疗史[６].同时,上述方法只

是考虑了学习到的策略的最优性,并没有考虑学到的策略所

推荐的治疗行动是否是高风险的.

２．３　强化学习和高风险治疗

医疗领域是一个高风险领域,在学习 DTR时,在考虑策

略的最优性的同时,也要考虑学到的策略所推荐的治疗行动

是否是高风险的.

在online环境中,最近的研究工作通过约束参数不确定

性来限制高风险行为[１７],通过直接约束智能体优化过程[１８],
或者通过改进基线策略来避免不安全行为[１９].然而,在onＧ

line环境中,智能体可以与环境进行交互,以获取更多的数据

信息.这些工作不适用于离线环境.

Fatemi等在探索的背景下提出了 DeadＧends概念和相应

的安全条件[２０],学习代理需要经历每个来自每个状态的各种

行动过程,通过这些过程学习到最优行动.在此基础上,

Fatemi等将其扩展到脓毒症的治疗决策问题上[１０],将其建模

为强化学习问题,通过两个 Q网络和两个特殊的奖励函数设

计,使价值函数有了特殊的意义,即分别对应于产生消极结果

的可能性(包括３种情况发生的可能性之和,即患者进入

DeadＧends的可能性、患者立即死亡的可能性、即使在未来所

有步骤中都采用了最优治疗但患者仍然死亡的可能性)的相

反数和产生积极结果的可能性,并根据患者的当前健康状态

来确定哪些治疗增加了产生消极结果的可能性,从而得到要

避免的治疗.然而,该方法并没有考虑应该要选择的治疗方

式,且对于离线数据中没有的治疗,估计是不准确的.

３　变量定义和问题描述

３．１　变量定义

表１列出了本文用到的符号及其描述.

表１　符号

Table１　Symbols

变量 描述

O 观测空间

S 状态空间

A 动作空间

ot 患者在时间步t时的观测数据

st 患者在时间步t时的状态

sd 医疗 DeadＧends状态

at 患者在时间步t时医生采取的治疗行动

o
∧
t 解码器预测的患者在时间步t时的观测数据

a
∧
t 演员网络推荐的治疗行动

r 奖励函数

Md,rd DＧCritic网络对应的 MDP和奖励函数

Mr,rr RＧCritic网络对应的 MDP和奖励函数

V(s),Qw(s,a) r估计的价值函数和动作价值函数

Vd(s),Qwd
(s,a) rd 估计的价值函数和动作价值函数

Vr(s),Qwr
(s,a) rr 估计的价值函数和动作价值函数

μθ(s) 演员网络学习到的确定性策略

Draw 患者的轨迹数据

D 由(st,at,rt,st＋１,done)组成的集合

z z＝１表示患者最终死亡,z＝０表示患者最终出院

γ,γd,γr
分别表示Qw,Qwd

和Qwr
对应的折扣系数,其中γd,γr

都等于１
τ 超参数,远小于１,用于目标网络的更新

α,β 用于演员网络训练的３个模块之间的平衡

w∗ ,w′∗ ,θ,θ′ 网络的可学习参数

定义１(医疗 DeadＧends状态sd)　当患者在状态sd 时,

无论未来的治疗行动{ad,􀆺,aT}如何,都会导致z＝１.

定义２(患者的轨迹数据Draw)　患者的轨迹数据表示为

Draw＝{(oi
１,ai

１,􀆺,oi
Ti

,ai
Ti

)}ni＝１,其中ot∈O,at∈A,n表示患

者的个数.

定义３(DTR)　DTR 指根据患者的观测数据史 Ot＝
{o１,o２,􀆺,ot}和既往治疗史 At－１＝{a１,a２,􀆺,at－１}确定时

间点t的治疗a
∧
t.

３．２　问题描述

本文将 DTR问题建模为有限时间步长的马尔可夫决策

过程(MarkovDecisionProcess,MDP),它由观测空间O、状态

空间S、动作空间 A和奖励函数r:S×A×→ℝ 组成.

将患者的轨迹数据 Draw输入基于 LSTM 编码器中得到

包含患者关键历史信息的状态st,并使用解码器预测患者下

一个时间步的观测数据o
∧
t＋１,使用 MSE损失联合训练编码器

和解码器.训练完成后,将患者的轨迹数据以四元组集合

D＝{(sti ,ati ,rti ,sti＋１,done)}ki＝１的形式进行存储.其中k＝

∑
n

i＝１
Ti,done表示sti 是否是最后一个状态sTi

.使用离线数据

D,根据奖励函数r,rd,rr 来更新Qw (s,a),Qwd
(s,a),Qwr

(s,

a).并通过最大化预期回报(Qw (s,a))、最小化与医生策略

的差距以及最小化产生消极结果的可能性(Qwd
(s,a))、最大

化导致积极结果的可能性(Qwr
(s,a))来学习一个确定性策略

μθ(s),并将学到的策略输出.

４　融合 DeadＧends和离线监督 ActorＧCritic的动态

治疗策略生成模型DOSACＧDTR

４．１　总体架构

本文提出的融合 DeadＧends和离线监督 ActorＧCritic的
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动态治疗策略学习(DOSACＧDTR)模型的总体架构如图１所

示,主要由４个核心模块组成:演员网络 Actor、评论家网络

Critic、DＧCritic网络以及 RＧCritic网络.演员网络用于根据

患者的状态输出治疗方案.评论家网络用于估计价值函数.

DＧCritic用于确定产生消极结果的可能性(包括３种情况

发生的可能性之和,即进入sd 的可能性、导致患者立即死

亡的可能性、即使在未来所有步骤中都采用了最优治疗但

患者仍然死亡的 可 能 性).RＧCritic用 于 确 定 产 生 积 极 结

果的可能性(与消极结果相反).同时也使用了４个目标

网络 (Actortarget,Critictarget,DＧCritictarget和 RＧCritictarget)来 提

高训练的稳定性和收敛性.为了对患者的观测数据历史

和治疗史进行建模,以得到包含患者关键历史信息的状态

表示,使用基于 LSTM 的编码器解码器模型对患者状态进

行表征,如图２所示.

图１　总体框架图

Fig．１　Overallarchitecture

图２　状态表征模块

Fig．２　Staterepresentationmodule
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４．２　基于LSTM的患者状态表征

如图２所示,使用基于LSTM 的编码器解码器模型对患

者状态进行表征[２１].编码器使用LSTM 来实现,学习编码函

数,如式(１)所示:

st＝f(Ot,At－１) (１)
其中,Ot＝{o１,o２,􀆺,ot},ot∈O,表示患者的观测数据历史;

At－１＝{a１,a２,􀆺,at－１},at∈A,表示患者的治疗史.解码器

使用全连接网络来实现,学习解码函数,如式(２)所示,根据编

码器生成的状态st 和时间步t时的治疗at,预测时间步t＋１

时的观察数据o
∧
t＋１.

o
∧
t＋１＝g(st,at) (２)

通过真实数据和预测数据之间的 MSE损失来联合训练

编码器和解码器.

L＝MSE(ot＋１,o
∧
t＋１) (３)

４．３　评论家网络更新

评论家网络使用全连接神经网络来学习动作价值函数

Qw(s,a),它的输入是患者的状态st 和医生治疗行动at,输出是

在状态st 下采取治疗at 之后产生的预期回报,表示为Qw(st,

at).通过最小化式(４)所示的损失函数来更新网络参数.

J(w)＝Est,at~D[(Qw(st,at)－yt)２] (４)

其中,

yt＝r(st,at)＋γQ′w′(st＋１,μ′θ′(st＋１)) (５)
其中,Q′w′表示目标评论家网络,μ′θ′表示目标演员网络,w′,w,

θ和θ′是神经网络的可学习参数,如果st 是最后一个状态,则

Q′w′(st＋１,μ′θ′(st＋１))＝０.

４．４　DＧCritic网络和RＧCritic网络的更新

DＧCritic网络和 RＧCritic网络是两个独立训练的全连接

网络,分别学习具有特殊意义的动作价值函数 Qwd
(s,a)和

Qwr
(s,a),网络的输入是患者的状态st 和医生治疗行动at,输

出是在状态st 下采取治疗at 之后产生消极结果的可能性的

相反数 或 产 生 积 极 结 果 的 可 能 性,表 示 为 Qwd
(st,at)和

Qwr
(st,at).

根据文献[１０],DＧCritic网络和 RＧCritic网络分别对应两

个特殊的 MDP过程 MD 和MR.MD 的奖励函数rd 设计为:

如果z＝１,则最后一个时间步对应的奖励为－１,其余为０.

MR 的奖励函数rr 设计为:如果z＝０,则最后一个时间步对

应的奖励为＋１,其余为０.

通过最小化式(６)所示的损失函数来更新 DＧCritic网络

参数.

J(wd)＝Est,at~D[(Qwd
(st,at)－yt

d)２] (６)

yt
d＝rd(st,at)＋γdQ′wd′(st＋１,μ′θ′(st＋１)) (７)

同理,更新 RＧCritic网络参数:

J(wr)＝Est,at~D[(Qwr
(st,at)－yt

r)２] (８)

yt
r＝rr(st,at)＋γrQ′wr′(st＋１,μ′θ′(st＋１)) (９)

其中,Q′wd′ 表示目标 DＧCritic网络,Q′wr′ 表示目标 RＧCritic网

络,wd,wd′,wr 和wr′是神经网络的可学习参数.如果st 是

最后 一 个 状 态,则 Q′wd′ (st＋１,μ′θ′ (st＋１))＝０,Q′wr′ (st＋１,

μ′θ′(st＋１))＝０.

４．５　演员网络更新

演员网络使用全连接网络来学习确定性策略μθ(s),演员

网络的输入是患者的状态st,输出是治疗行动at′,表示为

μθ(st).演员网络的更新需要最大化预期回报、最小化与医生

策略之间的差距、最小化产生消极结果的可能性以及最大化

产生积极结果的可能性.将这些信息结合起来,则网络的目

标是最大化式(１０)所示的目标函数.

J(μθ)＝J１(μθ)＋(－αJ２(μθ))＋βJ３(μθ) (１０)

其中,J１(μθ)表示最大化预期回报,J２(μθ)表示最小化与医生

策略的差距,J３(μθ)表示最小化产生消极结果的可能性和最

大化产生积极结果的可能性(即最大化 DＧCritic网络和 RＧ

Critic网络输出的Q值 ).α和β是参数,用于３个模块之间

的平衡.通过梯度上升的方法更新网络的参数.

θ＝θ＋ε(ÑθJ１(μθ)＋(－αÑθJ２(μθ))＋βÑθJ３(μθ)) (１１)

其中,ε∈[０,１]是网络的学习率.

J１(μθ)表示最大化累积奖赏值,即:

J１(μθ)＝Est~D[Vμθ (st)]＝Est~D[Qw(st,μθ(st))] (１２)

其中,D 表示医生策略下患者的数据.J１(μθ)对参数θ求导,

得到ÑθJ１(μθ),如式(１３)所示:

ÑθJ１(μθ)≈Est~D[ÑθQw(s,a)|s＝st,a＝μθ(st)]

＝Est~D[Ñθμθ(s)|s＝st ÑαQw(s,a)|s＝st,a＝μθ(st)]

(１３)

其中,J２(μθ)表示最小化网络预测的治疗行动μθ(s)与医生推

荐的治疗 行 动at 之 间 的 差 距,使 用 MSE 损 失 来 实 现,如

式(１４)所示:

J２(μθ)＝Est~D
１
M　 ∑

M

m＝１
(at,m－μm

θ (s))２[ ]|s＝st (１４)

其中,M 表示治疗药物的种类,at,m 表示医生在时间步t采取

的第m 个 治 疗 的 值,通 过 链 式 法 则 对 参 数θ 求 导,得 到

ÑθJ２(μθ),如式(１５)所示:

ÑθJ２(μθ)＝Est~D
２
M　 ∑

M

m＝１
(a

∧
t,m－at,m)Ñθμθ(s)[ ]|s＝st (１５)

其中,a
∧
t,m表示演员网络推荐的治疗行动.

J３(μθ)表示最小化产生消极结果的可能性和最大化产生

积极结果的可能性,而 DＧCritic网络和 RＧCritic网络的输出

Qwd
(s,a)和Qwr

(s,a),分别对应于产生消极结果的可能性的

相反数或产生积极结果的可能性.因此最小化产生消极结果

的可能性和最大化产生积极结果的可能性等价于最大化 DＧ

Critic网络和 RＧCritic网络输出的Q值,如式(１６)所示:

J３(μθ)＝Est~D[Vμθ
d (st)＋Vμθ

r (st)]

＝Est~D[Qwd
(st,μθ(st))＋Qwr

(st,μθ(st))] (１６)

J３(μθ)对参数θ求导,得到ÑθJ３(μθ),如式(１７)所示:

ÑθJ３(μθ)≈Est~D[(ÑθQwd
(s,a)＋

ÑθQwr
(s,a))|s＝st,a＝μθ(st)]

＝Est~D[Ñθμθ(s)(ÑaQwd
(s,a)＋

ÑaQwr
(s,a)|s＝st,a＝μθ(st))] (１７)

４．６　目标网络更新

每个网络都有一个对应的目标网络,用于提高训练的稳

定性和 收 敛 性,目 标 网 络 参 数 的 更 新 计 算 式 如 式 (１８)－
式(２１)所示:

θ′＝τθ＋(１－τ)θ′ (１８)

w′＝τw＋(１－τ)w′ (１９)
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w′d＝τwd＋(１－τ)w′d (２０)

w′r＝τwr＋(１－τ)w′r (２１)

４．７　网络优化

本文采用两种措施来对网络进行优化[２２].

１)策略延迟更新:演员网络的更新频率比３个评论家网

络的低,如评论家网络更新两次,演员网络更新１次,这样做

的目的是先让评论家网络学好,才能更好地指导演员网络

更新.

２)目标策略平滑:在构造评论家网络的目标值(Q′w′(st＋１,

μ′θ′(st＋１))等)时,对目标动作μ′θ′(st＋１)等加入噪声,以帮助评

论家网络学习.

４．８　DOSACＧDTR算法

算法１给出了 DOSACＧDTR算法的伪代码,主要包括编

码器Ｇ解码器模型的训练和 DTR 策略的学习.其中编码器Ｇ
解码器模型的训练为第１－９行,主要用于建模患者的观测数

据历史和治疗史,得到患者的状态表征;DTR策略的学习为

第１０－２２行,主要是对４个核心网络以及４个目标网络进行

联合训练更新.

算法１　DOSACＧDTR
输入:患者轨迹数据 Draw

输出:学到的策略μθ

１．初始化编码器Ｇ解码器的网络参数

２．REPATE

３．　 Fort＝１,Tdo

４．　　 将患者的观察数据ot 和治疗行动at－１输入编码器中,得到患

者状态st

５．　　 将患者状态st 和治疗行动at 输入编码 器中,得到下一个时

间步的预测观察数据o
∧
t＋１

６．　　 根据 MSE损失(见式(３)),使用梯度下降更新网络参数

７．　 EndFor

８．EndREPATE

９．使用编码器,将患者轨迹数据以 (st,at,rt,st＋１,done)的形式存储

１０．初始化网络参数θ,θ′,w,w′,wd,wd′,wr,wr′,演员网络更新频率

c,以及评论家网络的更新次数c１＝０

１１．REPATE

１２．　采样患者数据(st,at,rt,st＋１,done)

１３．　得到μ′θ′(st＋１)并加入噪声

１４．　根据式(６)、式(７)更新 DＧCritic网络

１５．　根据式(８)、式(９)更新 RＧCritic网络

１６．　根据式(４)、式(５)更新Critic网络

１７．　c１＝c１＋１

１８．　Ifc１ modcthen

１９．　　根据式(１０)－式(１７)更新演员网络

２０．　EndIf

２１．　根据式(１８)－式(２１)更新目标网络

２２．EndREPATE

５　实验结果与分析

５．１　数据集与环境配置

本文使用大型公开的真实世界数据集 MIMICＧIII进行实

验[２３],构造了两个数据集,即Sepsis和 Ventilation.

１)Sepsis.根据文献[４],本文提取１８岁以上的脓毒症

患者数据,他们在入院后首次在ICU 就诊时就有脓毒症发病

(根据脓毒症３标准).对每位患者提取４４维的观察数据,包
括人口统计、生命体征和实验室值.观察数据汇总为４h的窗

口,当多个数据点出现在一个窗口时,记录平均值或总和,对
于缺失数据,使用 KNN 进行插补,如果没有类似的观测数

据,则使用总体均值进行填充,并对所有数据进行归一化.本

文学习了输入液体、血管加压剂的 DTR策略,治疗动作空间

被离散为５×５共２５个动作.根据文献[５,２４],使用SOFA
来计算奖励,奖励函数如式(２２)所示:

r(st,at,st＋１)＝－０．０２５II(sSOFA
t＋１ ＝sSOFA

t &sSOFA
t＋１ ＞０)－

０．１２５(sSOFA
t＋１ －sSOFA

t ) (２２)

其中,II表示指示函数,在最后一个时间步,如果z＝１,则给予

＋１５的奖励,否则给予－１５的奖励.

２)Ventilation.根据文献[９,２５],本文提取所有接受有

床通气超过２４h的成年患者,对每位患者提取４８维的观察数

据,包括人口统计、生命体征和实验室值,并对提取的观测数

据进行预处理(与Sepsis数据集一样).本文学习了呼吸末正

压(PEEP)、吸入氧分数(FiO２)和理想体重调整潮汐量(Vt)

的 DTR策略,将动作空间离散为７×７×７＝３４３个动作.奖

励函数设计为:在最后一个时间步,如果z＝１,则给予－１５的

奖励,如果z＝０,则给予＋１５的奖励,其余时间步奖励为０.

５．２　评价指标

根据文献[５Ｇ６,２６Ｇ２７],本文使用估计死亡率和Jaccard
系数作为评价指标来评估模型的性能.

１)估计死亡率

具体来说,本文根据模型得到测试集中所有状态动作对

的 Q值,并将这些值离散为不同的区间,即{Q１,Q２,􀆺,Qg},
其中g表示划分的区间数.每个区间对应的死亡率为{Mr１,

Mr２,􀆺,Mrg},每 个 区 间 对 应 状 态 动 作 对 的 数 量 表 示 为

{count１,count２,􀆺,countg},每个区间对应的死亡患者的状态

动作对的数量表示为{Mcount１,Mcount２,􀆺,Mcountg}.具体

来说,对于一个患者进入ICU的例子,如果y＝１,假设该患者

轨迹的所有状态动作对对应的Q 值所在的区间集合为{Q１,

Q２,Q３},则 Mcount１＋１,Mcount２＋１,Mcount３＋１.则死亡率

的计算式为:

Mrl＝Mcountl

countl
,l＝１,２,􀆺,g (２３)

根据死亡率{Mr１,Mr２,􀆺,Mrg},得到图３和图４所示

的曲线.基于该曲线,计算出测试集中所有状态Ｇ动作对的Q
值的均值,并将其对应区间的死亡率作为估计死亡率来评估

模型的性能.

图３　Sepsis数据集上死亡率Ｇ预期回报曲线

Fig．３　MortalityＧexpectedreturncurveonSepsis
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图４　Ventilation数据集上死亡率Ｇ预期回报曲线

Fig．４　MortalityＧexpectedreturncurveonVentilation

２)Jaccard系数

本文使用Jaccard系数来衡量不同策略与医生策略之间

的相似性.测试集中医生的治疗行动可以表示为B＝{a１,

a２,􀆺,aj},本文方法推荐的治疗行动可以表示为Bp ＝{a
∧
１,

a
∧
２,􀆺,a

∧
j},其中j是测试集中状态Ｇ动作对的个数,将a１ 和

a１′等当作一个只有一个元素的集合,则Jaccard系数为:

Jaccard(B,Bp)＝
∑
j

l＝１
(al＝＝a

∧
l)

j
(２４)

５．３　对比模型

为了验证 DOSACＧDTR 模型的性能,将其与 DQN[２８]、

DQN＋编码器、CQL[７]、DDPG[２９]、SDDPG 这５个模型进行

对比,５个模型的基本信息如下.

１)DQN:DQN训练一个 Critic网络,使用该网络估计在

某个状态下所有动作的Q值,并最终选取Q值最大的动作.

２)DQN＋编码器:在 DQN的基础上,使用状态表征模块

得到患者的状态表示,然后训练Critic网络.

３)CQL:CQL是一种离线强化学习算法,在Q 值的基础

上增加一个正则化项,学习一个保守的 Q 函数.CQL训练

Critic网络,最终选取Q值最大的动作.

４)DDPG:基于 ActorＧCritic框架,Actor网络学习确定性

策略,Critic网络学习价值函数,通过最大化预期回报来联合

训练.

５)SDDPG:在 DDPG的基础上加入医生监督,最大化预

期回报的同时最小化与医生策略之间的差距.

５．４　性能测试与分析

５．４．１　总体性能

表２列出了在 Sepsis和 Ventilation数据集上本文方法

与基线方法的对比.

表２　整体性能对比

Table２　Overallperformancecomparison

算法
Sepsis

估计死亡率/％ Jaccard
Ventilation

估计死亡率/％ Jaccard
DQN ５．２１ ０．０９０ １４．３３ ０．００４

DQN＋编码器 ５．１５ ０．１８４ １４．０４ ０．００５
CQL ５．１０ ０．０９８ １４．２６ ０．００４
DDPG ５．９５ ０．１０９ １７．２５ ０．００１
SDDPG ５．８１ ０．３１５ １６．６３ ０．０８７

DOSACＧDTR ３．５１ ０．３６２ １３．７４ ０．１２６

与基线方法对比的综合评价结果表明,本文方法的性

能有明显提升.在Sepsis数据集上,估计死亡率可以达到

３．５１％,Jaccard系数可以达到０．３６２.在 Ventilation数据

集上,估计死亡率可以达到１３．７４％,Jaccard系数可以达

到０．１２６.

DQN、DQN＋编码器、CQL３种方法的目标是最大化预

期回报,它们需要估计所有的状态Ｇ动作对的值,因此在最终

的结果中,其预期返回值甚至可以达到最大值１５,这就造成

了对Q值的严重高估,即对数据集中不存在的状态Ｇ动作对的

值的高估,最终也造成结果的不准确.虽然预期返回值很大,

但是估计死亡率和Jaccard系数都没有本文方法好.DDPG
不需要估计数据集中不存在的状态Ｇ动作对的值,从一定程度

上缓解了Q值估计的不准确性,但是它并没有考虑医生的监

督,因此结果也不如本文方法.SDDPG 在 DDPG 的基础上

加入了医生的监督,性能有了一定的提升,但是由于只考虑了

最优性而没有考虑风险性,因此效果也不如本文方法.同时

从 DQN与 DQN＋编码器两种方法的对比结果可以看出,考
虑患者的历史观测数据和治疗史可以学习到更好的策略,进
一步降低估计死亡率,提高Jaccard系数.

５．４．２　策略有效性

图３和图４分别给出了在Sepsis数据集和 Ventilation数

据集上预期回报(Q 值)和死亡率之间的关系.可以看出,本
文方法相比 DQN和CQL具有更明显的负相关.对于 DQN
和CQL,不管患者最终是死亡还是出院,对应的Q 值都较大,

这就导致在[－１５,０]之间对应的死亡率在１附近波动(在Q
值较小的地方对应的死亡患者的状态Ｇ动作对数量为个位数,

而在Q值较大的地方对应数量是两位数和三位数).而本文

方法在Q 值较小的地方对应的死亡患者的状态Ｇ动作对数量

为两位数或三位数,而在 Q 值较大的地方对应数量是个位

数,而对于出院患者,则相反.

图５给出了Sepsis中的两种治疗IV和 VP上的死亡率Ｇ
学到的策略与医生策略之间的关系,可以看到,对于不同方法

学习到的策略,当与医生的策略差距为０时,死亡率最低.但

是本文方法的曲线的相关性更明显.

(a)IV

(b)VP

图５　死亡率Ｇ学到的策略与医生策略的不同曲线

Fig．５　Differentcurveofmortalityratevs．learnedpolicyand

physicianpolicy

图６给出了Sepsis测试集中的两种治疗IV 和 VP上的
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动作分布,可以看到,相比基线方法,本文方法学到的策略与

医生策略更为相似.

(a)IV

(b)VP

图６　测试集上医生策略和学到的策略的动作分布

Fig．６　Actiondistributionofphysicianpolicyandlearnedpolicy

onthetestset

５．４．３　参数影响

表３列出了在Sepsis数据集上参数α和β对实验结果的

影响,可以看出,当α＝４,β＝１和α＝２,β＝１５时取得最优结

果,获得了最高的Jaccard系数和最低的估计死亡率.这证明

本文方法不仅可以显著降低估计死亡率,还能提高与医生策

略的相似度.

表３　参数影响

Table３　Parameterinfluence

β α 估计死亡率/％ Jaccard
１ １ ５．５４ ０．３６０
１ ２ ４．２７ ０．３６０
１ ４ ３．５１ ０．３６２
２ １ ５．７４ ０．３６２
２ ２ ６．１１ ０．３５９
２ ４ ６．１７ ０．３６０

β α 估计死亡率/％ Jaccard
７ １ ５．６９ ０．３６３
７ ２ ５．９８ ０．３６３
７ ４ ６．２９ ０．３６２
１５ ２ ３．６８ ０．３６５
１５ ４ ３．６８ ０．３６１

５．４．４　消融实验

表４列出了消融实验结果,DOSACＧDTRＧO 表示去掉网

络优化措施,DOSACＧDTRＧDR 表示去掉 DＧCritic网络和 RＧ

Critic网络.实验结果表明了网络优化措施以及 DＧCritic网

络和 RＧCritic网络的有效性.

表４　消融实验结果的比较

Table４　Comparisonofablationresults

算法
Sepsis

估计死亡率/％ Jaccard
Ventilation

估计死亡率/％ Jaccard
DOSACＧDTRＧL ５．７１ ０．３０４ １５．３１ ０．１２３
DOSACＧDTRＧO ５．７３ ０．３５５ １５．３３ ０．１２６
DOSACＧDTRＧDR ４．８８ ０．３５７ １４．６２ ０．１２４

DOSACＧDTRＧDRＧO ５．８１ ０．３１５ １６．６３ ０．０８７

DOSACＧDTRＧ
DRＧOＧBC

５．９５ ０．１０９ １７．２５ ０．００１

DOSACＧDTR ３．５１ ０．３６２ １３．７４ ０．１２６

　　结束语　 本文提出了 DOSACＧDTR 模型,融合 DeadＧ

ends和离线监督 ActorＧCritic方法,并考虑了患者的历史观

测数据和治疗史.首先,单独训练基于 LSTM 的编码器解码

器模型,对患者的历史观测数据和治疗史进行建模,从而学习

到包括患者关键历史信息的状态表征.其次,将 DeadＧends
概念和医生的监督融入 ActorＧCritic框架中,演员网络的目标

是最大化评论家网络输出的长期目标、最小化与医生推荐的

治疗之间的 MSE 损失以及最大化 DＧCritic网络和 RＧCritic
网络输出的值.４个网络联合训练,以学习 DTR.实验结果

表明,本文提出的 DOSACＧDTR模型有更好的性能.
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