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摘  要：脓毒症是全球人类几大死亡原因之一，而抗生素是脓毒症治疗的重要一环。近年来，研究人员认为医疗决策

问题可以映射为马尔科夫决策过程，并使用强化学习方法进行治疗策略推荐。结合基于值函数和基于策略的强化学习

方法构建多策略推荐的模型框架，对脓毒症治疗过程中抗生素的使用进行策略推荐。针对脓毒症患者的特征信息划分

不同的决策区域，应用多策略模型进行个性化治疗建议。结果表明：多策略选择模型能够使患者预后良好的情况达到

80.32%。通过统计分析决策轨迹和药物作用选择，模型能够提供符合临床实践的合理药物建议，推荐合适的抗生素组

合，改善患者的预后效果。 
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Abstract：Sepsis is one of the leading causes of human death worldwide，and antibiotics are an important part of sepsis 

treatment. In recent years，researchers have considered medical decision-making problems as Markov decision processes and 

used reinforcement learning methods for treatment strategy recommendations. In this article we propose a multi-policy rec-

ommendation framework combining value-based and policy-based reinforcement learning methods for antibiotic use in sep-

sis treatment. Different decision regions are defined based on patient characteristic information，and the multi-policy model 

provides personalized treatment recommendations. The results show that our multi-policy selection model can achieve a good 

prognosis for patients in 80.32%  of cases. Through statistical analysis of decision trajectories and drug action selection，our 

model can provide reasonable drug recommendations in accordance with clinical practice，and recommend appropriate anti-

biotic combinations to improve patient prognosis. 
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脓毒症是全球人类几大死亡原因之一，脓毒症的

成功治疗通常涉及多种因素的融合[1-3]，包括患者的

状况和病史，以及抗生素治疗、液体复苏、血管加压

药物和机械通气等治疗干预。由于脓毒症主要由细
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菌或真菌感染引起，选择最合适的抗生素组合和持续

时间对于显著改善患者预后至关重要。近年来，研究

人员认为医疗决策问题[4-9]可以映射为马尔科夫决策

过程，可以使用强化学习方法进行治疗策略推荐。 

目前，抗生素在脓毒症治疗中的使用和持续时间

在很大程度上依赖于临床医生的经验和判断[1]，这可

能导致治疗不足或治疗过度，最终导致治疗失败或抗

生素滥用。因此，需要人工智能指导方法推荐最佳的

抗生素治疗方案，提高治疗成功率，并减少医疗资源

浪费。近年来，基于强化学习的脓毒症治疗建议的相

关文章[10-15]主要集中在机械通气、静脉输液和血管

升压药方面。虽然指南[1]建议感染或疑似感染的患者

及时使用抗生素[16]，但目前还没有准确的工具指导

何时停止使用抗生素。本文针对抗生素使用组合和

停止时间进行建议，通过使用强化学习和整合医疗知

识，为临床医生提供脓毒症治疗中的抗生素使用提供

个性化的治疗建议。 

强化学习(reinforcement learning，RL)是一种用

于学习、预测和决策的方法框架。由于 RL 解决了连

续决策问题，考虑了长期奖励问题并优化了策略，因

此强化学习可以优化所提出的治疗方案模型，它由智

能体与环境之间的互动以及奖励构成。RL 通过让智

能体和环境相互作用积累奖励，从而获得最佳策略。 

近年来，基于强化学习的医疗策略推荐主要研究

方向为非深度强化学习和深度强化学习。非深度强

化学习方法在医疗决策领域中被广泛应用。它们通

常依赖于手动设计的特征提取器从医学数据中提取

关键信息，并基于此进行策略学习和优化[7]。Raheb

等[17]对单一药物采用了传统的强化学习方法用于 2

型糖尿病患者皮下注射胰岛素的调节，除了考虑血糖

水平，还考虑了胰岛素在皮下注射中的延迟作用，并

为 24 h 血糖变化设计了奖励函数。Schamberg 等[18]

使用基于强化学习的 actor-critic 模型开发了一种全

自动麻醉药物给药系统，它可以在手术期间自动给

药。该研究使用了 3 种不同的奖励函数，并结合了药

代动力学/药效学模型训练，建立了有针对性的奖励

函数，以优化系统性能。Zhang 等[19]设计了一种通用

计算框架，为相似临床背景的患者划分决策区域，并

使用 Q 学习(Q learning)方法推荐每个决策区域的最

佳策略，为重症监护室的低血压患者提供治疗建议。

与单纯地针对患者信息进行聚类不同，Zhang 等[19]划

分的决策区域信息更加透明，能帮助临床医生清晰地

判断某决策区域患者的详细状态，从而判断模型推荐

的用药策略是否合理。 

深度强化学习结合了深度学习的特征提取能力

和强化学习的决策能力，进一步提升了诊疗方案推荐

的准确性[7]。Zadeh 等[20]提出了一种基于 DQN 的华

法林给药模型，该模型使用药物的药代动力学/药效

学(PK/PD)模型模拟虚拟患者的剂量反应。上述研究

都结合了药理学知识，并建立了相关的奖励功能，但

他们的重点仅限于单一药物的决策建议。Peine 等[21]

开发和评估了强化学习算法 Vent AI，该算法能够为

重症患者提出动态优化的机械通气方案，使用 DQN

算法从次优的 ICU 历史数据中确定给定患者状态下

的最佳方案。 

强化学习也应用于脓毒症相关的医疗决策问

题。脓毒症治疗涉及多种治疗手段，之前的研究通常

关注患者的静脉输入和血管加压药的剂量决策[22]。

最经典的是 Komorowski 等[23]开发的强化学习 AI 临

床医生，该模型利用大量患者数据提取隐含知识，并

为脓毒症治疗推荐最佳剂量的静脉输入和血管升压

药。该模型为脓毒症提供了个性化和临床可解释的

治疗决策。这项工作强调了强化学习在推荐脓毒症

治疗方案中的潜力，但它仅利用了最基本的强化学习

方法和单一的奖励函数设置，只关注患者的最终结

果。Liu 等 [24]使用深度确定性策略梯度(DDPG)算

法，针对脓毒症患者的静脉输入和血管加压药进行决

策推荐，基于 DDPG 算法的医疗决策系统生成的治

疗方案更接近于住院脓毒症患者死亡率较低的专业

临床医生的治疗方案。 

尽管强化学习在脓毒症治疗决策中有许多应用，

但目前还没有使用强化学习确定最佳抗生素治疗方

案的研究。本研究根据人口统计学特征、基本生命体

征、微生物培养结果和实验室结果等划分决策区域，

为临床医生提供可视化的患者状态，同时结合基于值

函数的 Q 学习 [25-26]和策略梯度(policy gradient，

PG)
[27-28]方法的优势进行推荐，生成的策略再通过策

略选择得到各决策区域的最优策略。最优策略选择

函数整合了临床知识和脓毒症治疗指南，以确保脓毒

症治疗中抗生素组合使用的医学可解释性和临床一

致性。 

1 强化学习相关原理 

预测和优化治疗计划是医学人工智能研究的焦

点[29-30]。强化学习是一种机器学习，在决策控制应用
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中越来越受欢迎，强化学习的优势正在扩展到各个领

域，其中包括医疗领域[7-8]。强化学习在医学决策中

的应用已经取得了进展，医疗决策过程可以建模为马

尔可夫决策过程[7]
(Markov decision process，MDP)。

MDP 对患者的环境和轨迹进行建模，接近患者的状

态特征和日常用药，以模拟决策过程。MDP 由元组

{ }, , , ,S A T R γ 组成，其中：S 为一组有限的状态；A 为

对于给定状态可以采取的一组有限的操作；T 为转换

方式，它包含在状态 s 中采取动作 a 后，在时间 1T +
转换到状态 ′s 的概率；R 为奖励函数，根据每个状

态-动作对，给最终结果的贡献分配一个值；γ 为折现

系数，决定了未来奖励相对于当前奖励的重要性。 

1.1 Q学习 

Q 学习[25-26]是一种基于值迭代的强化学习算法，

旨在学习最优的策略，使智能体从当前状态出发，得

到最大的期望总奖励。通过学习价值函数Q ，表示在

状态 s下采取行动 a 所获得的长期奖励的期望，然后

使用价值函数作为策略评估函数，根据最大 Q值选

择行动 a ，进而实现 Q 学习算法。 

Q 学习算法的学习过程如下：随机初始化一个 Q

值表，对于每一个状态 s 和可选动作 a ，将 ( ),Q s a 设

为 0。随着智能体与环境的互动，逐渐学习并更新 Q

值表。在每个时间步 t 中，根据智能体的行动和环境

的反馈奖励，更新当前状态的 Q值，即 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1
, , max , ,α γ γ+ +← + + −

t t t t t t t t
a

Q s a Q s a Q s a Q s a  

    (1)

其中：α 为学习率；γ 为折扣因子，用于平衡即时奖

励和未来奖励的价值。根据 ( ),Q s a 的值可以推断出

更好的策略并采取行动，更新状态并对其进行采样，

直到学习到最优策略。Q 学习算法的局限性：一是需

要足够大的状态空间，以覆盖所有可能的状态；二是

Q 值表(
table

Q )大小会随着状态空间和动作空间的增

大而膨胀，导致计算和存储需求的增加。 

1.2 策略梯度 

策略梯度[27-28]是一种基于策略优化的强化学习

算法，它的基本思想是优化策略参数，以最大化期望

累积奖励。与 Q 学习算法的区别在于，PG 算法直接

搜索最优策略参数，而不是通过价值函数计算 Q 值，

然后再得到最优策略。 

PG 算法 的 基 本流程如下：首先，给定策 略 

( )|a sθπ ，其表示在状态 s 下选择动作 a 的概率。使用

策略参数θ 生成若干条轨迹，即执行若干次采样，获

得相应的累积奖励。然后，计算损失函数，并将其应

用于策略梯度更新，公式为 

   ( ) ( ) ) ( ) 

0

 log ( |
θθ θ θτ τθ π τ∼

=

⎡ ⎤∇ = ∇⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑
T

t tp

t

J E a s r  (2)

其中： ( )θτ τ∼ p 表示从策略
 θπ 中得到轨迹τ ， ( )r τ 表

示轨迹τ 的(累积)奖励。 

通过损失函数，PG 算法可以学习到最优的策略

参数θ ，从而获得最优策略。相比于值函数方法，PG

算法更适用于连续空间问题，因为它可以根据策略直

接选择连续动作，而值函数方法需要进行动作离散化

处理。智能体从当前状态(决策区域)出发，得到最大

的期望总奖励。通过学习价值函数 Q，使用价值函数

作为策略评估函数，根据最大 Q 值选择行动 a ，进而

实现 Q 学习算法。 

2 多策略推荐模型 

2.1 模型框架 

为了得到更加透明的患者状态信息和符合医学

知识的患者个性化抗生素使用推荐，设计了多策略推

荐强化学习模型框架，针对脓毒症患者的抗生素使用

进行推荐，模型框架整体流程图如图 1 所示，模型框

架主要包括三大部分：决策区域划分、强化学习方法

池以及最优策略选择。 

在决策区域划分的部分，将收集的患者每日特征

,i j
f 的相似度进行划分，使用皮尔逊相似系数计算患

者相似度，将类内患者间相似度记为
ICi

S ，当
ICi s

S S≥

时可将当前类作为决策区域。根据相似度划分得到

的决策区域集合(DR)，对 DR 内的患者对应每日抗

生素使用相似情况
C

S 进行对比，将用药相似使用抗

生素组合在同一聚类类别内的占比大于等于
a

S ，即

( )C
max

i a
S S≥ 的决策区域成为医疗一致性决策区域

(MCDR)，其余为待决策区域(WDR)。得到决策区域

集合后，将决策区域作为状态空间 S 输入强化学习 

池中。 

强化学习池包括 Q 学习和策略梯度算法。经过

训练得到两个模型，使用模型生成了抗生素用药策略

Q
π 和

PG
π 。在最优策略选择模块，设置 3 个参数针对

策略
Q

π 和
PG

π 进行选择。 

2.2 决策区域划分 

  为了使临床医生能够观察到患者的详细特征信

息变化，使用决策区域划分透明化患者信息。每个决

策区域内部的患者状态都是相似的，能够将模型预测 
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的患者状态轨迹变化(治疗过程)详细地呈现给临床

医生，由临床医生判断策略的可行性。决策区域划分

能够更有效地提取和分析患者的特征信息，不仅使策

略可见性提高，还使患者状态的变化更加透明化。这

种透明化有助于医生更好地理解患者的病情发展趋

势，并为制定更为精确和个性化的治疗方案提供有力

支持，进一步增强模型的临床可解释性。图 2 为多策

略模型决策区域划分方法流程图。 

决策区域划分方法：将筛选得到的训练集的患者

每日特 征 向量作 为 输入，构 建递归函数 Policy-

Division。在函数 PolicyDivision内对输入的状态信息

,i j
f (特征向量)聚类，数量

s
k 。分别计算所得两个类

的类内患者状态相似度
ICa

S 和
ICb

S 。如果类内相似度

小于
s

S ，则将这个类作为输入，循环 b、c 操作；如果

类内相似度大于
s

S ，则完成一次划分，所得类为一个

未分类的决策区域
Di

R 。完成所有特征向量划分，根

据各个未分类的决策区域
Di

R 对应患者当日用抗生素

组合类别占比
C

S ，当某类抗生素组合在决策区域内

占比超过
a

S 时， ( )C
max

i a
S S≥ ，将此决策区域称为医

疗一致性决策区域(MCDR)，反之，占比没有超过
a

S

的决策区域称为待决策区域(WDR)，再对这些决策

区域进行分类。 

使用皮尔逊相似度计算
IC

S 。对于患者特征向量

,i j
f 和每日抗生素使用序列

,i j
a ，使用了 k-means 方法

进行聚类。经过划分和分类得到MCDR 和 WDR 后，

再加入两个决策区域，分别对应患者入住 ICU 后

90 d 的内生存情况。 

 

图 1 多策略推荐模型整体流程图  

Fig. 1 Overall flowchart of multi-policy recommendation model  

 

图 2 多策略模型-决策区域划分流程图 

Fig. 2 Flowchart of multi-policy model-decision region division 

2.3 强化学习池 

选择 Q 学习[25]和策略梯度[27]算法作为强化学习

池。状态空间 S 是划分得到的决策区域集合。动作空

间 A 为患者每日抗生素使用序列聚类得到的
a
k 类。

对于医疗一致性决策区域(MCDR)，认为这类决策区

域中超过
a

S 的医生对其中状态相似的患者使用抗生

素的策略相似。将
MCDR
k 个医疗一致性决策区域使用

的抗生素组合(动作空间)统一为各个医疗一致性决
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策区域内患者使用最多的抗生素组合。 

将训练集 中 得到的 医 疗 一 致 性 决 策区域

(MCDR)和待决策区域(WDR)集合
D

R 作为状态空间

S，患者每日抗生素使用的聚类结果
A

D 作为动作空间

输入 Q 学习和策略梯度两种算法模型中，经过训练

得到两个策略推荐模型。在两个方法中，根据最终状

态(存活和死亡)设置奖励函数，达到存活对应的决策

区域奖励为 100+ ，达到死亡对应的决策区域惩罚为

100− 。 

在 Q 学习模型[25]中，首先随机初始化 Q 值表

table
Q ，对于每一个状态 s 和可选动作 a ，将 ( ),Q s a 设

为 0 ，其中
D A
,∈ ∈s R a D 。随着智能体与环境的互动，

逐渐学习并更新
table

Q 。对于每个时间步 t ，根据智能

体的行动和环境的反馈奖励，更新当前状态
value

Q ，即 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1
, , max , ,α γ γ+ +← + + −

t t t t t t t t
a

Q s a Q s a Q s a Q s a  

     
D A
,∈ ∈s R a D  (3)

其中：α 为学习率；γ 为折扣因子，用于平衡即时奖

励和未来奖励的价值。根据 ( ),Q s a 的值可以推断出

更好的策略并采取行动，更新状态并对其进行采样，

直到学习到一个最优的策略
Q

π 。 

在 Policy Gradient 方法[27]中，给定策略 ( )|a sθπ ，

其表示在 状态 s 下选 择 动 作 a 的概率 ，其中

D A
,∈ ∈s R a D 。使用策略参数θ 生成若干条轨迹，即

执行若干次采样，获得相应的累积奖励。计算损失函

数并应用于策略梯度更新，公式为 

   ( ) ( ) ) ( ) 

0

 log ( |
θθ θ θτ τθ π τ∼

=

⎡ ⎤∇ = ∇⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑
T

t tp

t

J E a s r  

     
D A
,∈ ∈s R a D  (4)

其中： ( )pθτ τ∼ 表示从策略 θπ 中得到的轨迹τ ， ( )r τ
表示轨迹τ 的(累积)奖励。策略梯度算法可以通过最

小化损失函数学习到最优的策略参数θ ，从而获得最

优策略
PG

π 。 

2.4 最优策略选择 

使用最优策略选择函数对 Q 学习和策略梯度方

法推荐的策略进行选择。将每个决策区域统计的中

心点作为此决策区域的特征信息。在最优选择函数

中，设置了 3 个参数作为选择参考，分别是患者状态

平均得分、状态价值得分和轨迹平均价值得分。 

表 1 为最优策略选择的参数设置。为了使模型

关注到患者真实的预后情况，加入了患者最后用药状

态(最终状态前一状态)的 SOFA 评分(
SOFA

D )。在临

床中，SOFA 评分能根据患者特征信息评估患者的病

情和疾病进展，评分范围从 0 到 24，评分越高表示患

者的病情越差。为了直接判断患者的状态值，计算状

态价值得分，即完整模拟轨迹中患者状态 s 对应的Q

值平均值
*s

Q 。状态价值得分与患者整个轨迹状态变

化有关，更关注的是轨迹中患者的抗生素组合使用情

况，也就是患者的状态-动作对 ( ),s a 的 Q 值得分

( ),s a
Q 。最优策略选择的评分公式为 

   ( )1 SOFA 2 * 3 ,
= − + +

s s a
S W D W Q W Q  (5)

表 1 最优策略选择的参数设置 

Tab. 1 Parameter settings for optimal strategy selection 

参数类别 内容 目的 权重

患者真实

状态得分

轨迹结束(最后一次用药)，

患者 SOFA得分 

使最优策略选择更

关注患者真实的预

后情况 

1
W

状态价值

得分 

完整轨迹中，患者中间状态

*s 的 Q值平均值 

最优策略选择对患

者状态价值的直接

判断 

2
W

轨迹平均

价值 

完整轨迹中，患者状态-动作

对 ( ),s a 的 Q值平均值 

最优策略选择对患

者用药价值的直接

判断 

3
W

3 实验结果与分析 

3.1 数据集 

实 验 使 用 的 数 据 集 是 重 症 监 护 医 疗 数 据 集

(MIMIC-Ⅳ)。该数据集包含波士顿一家主要学术医

疗中心 ICU 患者的全面临床信息，包括生命体征、实

验室值、药物信息和临床笔记。这些数据已获得

MIMIC-IV 机构审查委员会的许可。从 MIMIC-IV 数

据库中提取了 9 982 名脓毒症患者的 ICU 数据。 

从 MIMIC-IV 数据集中选择了符合脓毒症-3 标

准的确诊脓毒症患者，其中排除了新生儿脓毒症患者

或在治疗期间转院的患者。从中挑选了 9 982 名符合

条件的患者。利用了患者的人口统计数据、生命体征

和实验室结果的时间序列数据、微生物培养记录、药

物和程序以及诊断编码。排除了人口统计学特征、实

验室测试中缺失值大于 60% 的特征，保留了患者的

性别、年龄、体重等人口统计学特征，同时对 24 h 内

的重复数据进行平均化。根据临床知识和缺失率选

择 37 个实验室项目和 15 个基本生命体征。针对这

37 个实验室项目，计算 24 h 内同一时间间隔测试获

取的多次测量数据的平均值。 

微生物培养结果指示患者的感染菌株和对不同

常用抗生素的易感性，有助于选择最有效的药物。虽

然在数据筛选的过程中，微生物培养结果缺失率超过
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80% ，但仍保留了培养结果。微生物培养结果包括不

同菌株和相应抗生素的敏感性信息，共 2 047 种组

合。敏感的结果用1表示，其他结果用 0 表示，缺少的

数据用 1− 代替。对于人口统计学特征、实验室数据和

基本生命体征，使用正向填充和 k 近邻方法填充缺失

值。如果患者的完整特征缺失，使用 k 近邻方法填充。 

筛选得到 30 种脓毒症患者在 ICU 期间使用的

抗生素。关注抗生素使用种类和使用时长，因此患者

每日用药序列中使用的抗生素标为 1，未使用的抗生

素标为 0。由于患者每日使用的抗生素可能有 1 种或

多种，使用 k-means 聚类方法将患者每日用量聚为

30 类。 

3.2 评价指标 

模型评估的目标是使用由临床数据生成的患者

轨迹评估 SAI-DQN 的策略价值。使用离线策略评估

(OPE)中的加权重要性采样 WIS 方法估计策略值在

测试集中的真实分布。WIS 是有偏一致性决策估计。

强化学习研究经常使用 WIS 方法对决策价值进行估

计。将
0

π 定义为行为临床策略，从实际的患者数据中

生成，得到策略价值。
1

π 定义为 SAI-DQN 的策略。

在离线策略估计中，重要性采样是一种纠正策略差异

的简单方法，加权估计可以减少其方差。估计目标是

1
π ，时间步为 t 。 ( )1

,
t t
a sπ 为 t 时刻状态

t
s 采取动作

t
a 的策略价值，对应模型训练得到的 ( ),

t
Q s a 。 

t 时 刻 ，策 略
0

π 和
1

π 的 重 要 性 比 为

( ) ( )1 0
 , ,

t t t t t
a s a sη π π= ，从开始到时间 t 范围内的累

积重要性比率为
1:

1

η η ′
=′

= ∏
t

t t

t

。在测试集 D 中，从开始

到时间 t 的平均累积重要性比为 

   

( )
1:1

D i

ti

t
W

D

η
== ∑  (6)

其中 D 为轨迹数量，即测试集中患者数量。 

因此，每个轨迹(患者)的加权重要性采样估计 

量为 

   
1

11:

wis
 

η γ
=

−= ∑
t

tE

t

EE

T r
W

 (7)

其中：E 为结束轨迹样本(即模拟的患者治疗从开始

用药到结束用药的全过程)，γ 为折扣因子，
t
r 为时刻

即时奖励。 

测试集 D 中所有轨迹的总估计量为 

   
{ }

( )
wis1

wis
θ ==

∑
D k

k
T

D
 (8)

其中：k 为测试集 D 中的患者，
wis

 θ 为测试集中的所

有患者轨迹的平均估计价值。 

3.3 对比方法及实验设置 

实验环境为 Python3.9，处理器为 Intel i7-11700k，

操作系统为 Linux。 

3.3.1 决策区域参数设置 

在多策略选择模型的决策区域划分部分，选择

0.60～0.80 的患者相似度进行实验，表 2 为不同患者

相似度决策区域划分数量。 

表 2 不同患者相似度决策区域划分数量 

Tab. 2 Number of decision regions for different patient 

similarities  

相似度 决策区域/个 

0.60 11 

0.65 25 

0.70 78 

0.75 210 

0.80 437 

 

为了直观反映抗生素组合使用相似情况，图 3 为

患者相似度在 0.80 时，各决策区域的抗生素组合占

比的核密度统计图，其中横坐标为相似动作在同一个

决策区域内总动作数量占比，纵坐标为概率密度。从

图 3 能看出相同抗生素组合在各决策区域内占比大

多在 0～0.20之间，只有很少部分处于 0.50 以上。 

 

图 3 患者相似度 0.80 时各决策区域的抗生素组合占比

核密度统计图 

Fig. 3 Statistical chart of the proportion of antibiotic 

combinations in each decision region when the 

patient similarity is 0.80 

为了详细分析患者相似度在 0.80 时的统计数

据，图 4 为 437 个决策区域内患者数量分布，其中横

坐标为患者数量区间，纵坐标为决策区域数量。从图

4 可以看出，只有较少决策区域的患者数量在 500 以

上，更多决策区域的患者数量在 0～500。此结果符合

脓毒症患者状态个性化的特点，划分决策区域能够为

脓毒症患者提供个性化治疗方案，也使模型遵循临床

指南。 
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图 4 患者相似度 0.80时 437个决策区域内患者数量分布 

Fig. 4  Proportional distribution of the number of patients

in 437 decision regions when the patient similarity

is 0.80  

当患者相似度选择为 0.60、0.65、0.70 时，决策区

域数量不到 100。脓毒症患者状态差别较大、决策区

域较少会导致患者状态不相似但处于同一决策区域，

这会使模型无法更好地学习脓毒症患者的特征信息，

不利于对脓毒症患者的个性化治疗推荐。当相似度

在 0.75 的情况下，虽然决策区域数量达到了 210 个，

但是经统计只有 3 个区域是超过 50% 患者每日使用

抗生素组合相似的情况。统计患者每日用药相似度

的目的是选择医疗一致性决策区域，让模型能够学习

到临床医生意见较为相同的决策，这些决策是安全可

靠的临床经验知识。结合表 2 和图 3，可以认为当患

者特征相似度为 0.80 时，可以保证模型能够学习到

医生针对脓毒症患者抗生素使用的个性化治疗，并保

证每个决策区域有足够的训练数据，所以选择 0.80

作为划分决策区域的患者相似度。 

3.3.2 对比模型 

设置对比模型为 Q 学习和策略梯度。在对比实

验中，2 个模型与强化学习池的模型参数设置相同。

奖励函数设置为轨迹的最终状态，存活状态奖励

+100，死亡状态惩罚-100。另有对比模型 Clinic 为临

床数据的测试集数据。 

3.4 结果分析 

3.4.1 Q 学习、Policy Gradient 和多策略模型结果的

加权重要性采样对比 

为了对比多策略模型与 2 个基础模型在模型性

能上的差异，对推荐策略进行加权重要性采样结果统

计分析，其中多策略模型的最优策略选择的参数设置

为 W1∶W1∶W1＝4∶1∶4。图 5 为 Q 学习、Policy 

Gradient 和多策略模型结果的加权重要性采样对比

图，横坐标为训练次数，纵坐标为加权重要性采样结

果。表 3 为训练次数为 50 万次时患者预后情况统

计，其中 Clinic 为测试集的临床数据统计得到的患者

结局。 

 

图 5 Q 学习、Policy Gradient 和多策略模型结果的加权

重要性采样对比 

Fig. 5 Comparison of importance weighted sampling 

results for the weighted importance of Q learning，

Policy Gradient，and multi-policy model 

表 3 训练次数为 50万次时患者预后情况统计 

Tab. 3 Statistical analysis of patient after 500 000 training 

iterations  

结局占比/%  
模型 

预后良好 预后较差 

Clinic 60.42 39.58 

Q learning 79.16 20.84 

Policy Gradient 73.16 26.84 

多策略模型 80.32 19.68 

 

从图 5 中可以看出，多策略模型在模型价值方面

与 2 个基础模型差别不大，最后结果都在 90 分左

右。结合患者预后情况统计表(表 3)，多策略模型能

够得到比 2 个基础模型更多的预后良好的结果。这

符合设置最优选择函数的目的，使模型推荐的结果更

偏向于患者中间状态和预后情况更好的结果。 

3.4.2 消融实验 

  为了得到患者最终状态更好的策略，针对最优选

择模块的参数设置消融实验。表 4 为消融实验中的

最优策略选择的参数权重设置。图 6 为不同最优策

略选择参数权重设置下患者预后情况良好的概率，横

坐标为训练次数，纵坐标为患者预后结果良好占比。 

  从图 6 中可以看出，当训练次数达到 50 万～60

万次时，3 个价值得分权重为 2∶1∶2、4∶1∶4 的情

况下，患者预后良好占比能达到 85%左右。同时，在

去掉状态价值得分 1∶0∶1 中，结果并未优于 2∶

1∶2 和 4∶1∶4。设置状态价值得分是为了让模型

关注患者的状态变化情况，这对最优策略选择关注患

者状态良好与否有重要意义，因此不能去掉。相同训

练次数下，2∶1∶2、4∶1∶4 的结果更好，这表明设

置的针对患者中间状态 SOFA 得分和轨迹(治疗全过
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程)价值能帮助模型选择对患者预后更好的策略。 

表 4 消融实验的最优策略选择参数设置 

Tab. 4  Optimal policy selection function parameter set-

tings for ablation experiments  

患者状态平均得分 状态价值得分 轨迹平均价值 

1 0 0 

0 1 0 

0 0 1 

1 1 0 

1 0 1 

0 1 1 

1 1 1 

2 1 2 

4 1 4 

 

图 6  不同最优策略选择函数参数设置下患者预后结果

良好概率 

Fig. 6  Probability of favorable patient prognosis under 

the parameter settings of different optimal policy

selection functions 

最优策略选择设置的 3 个参数充分考虑了临床

可解释性和医学可解释性。首先，患者真实状态得分

为模型预测患者最后一次用药时患者 SOFA 得分，这

结合了临床医学知识对患者状态进行评估。患者真

实状态得分明确反映患者预后情况，属于医生对患者

病情的评估方法。其次，状态价值得分能够反映在模

型预测过程中患者状态得分的变化趋势上，有助于模

型学习到患者状态的变化。最后，轨迹平均价值从数

据出发直接对模型推荐的药物组合的价值进行判断，

有助于模型学习临床数据中医生常用的抗生素治疗

组合。因此，这 3 个参数的设置分别从医学知识和临

床数据完善模型，参数间相互都是最优策略选择需要

参考的项目。 

3.4.3 最优策略选择对推荐策略的选择分布可视化 

为了分析对比最优策略选择模块对最优策略的

影响以及选择是否符合医学知识，对最优策略选择结

果的 Q 学习和 Policy Gradient 的选择占比进行统计，

并选择 4 个个例进行分析。图 7 为最优策略选择在

参数权重为 4∶1∶4 的情况下对 Q 学习和 Policy 

Gradient 推荐策略的选择分布可视化结果，横坐标为

训练次数，纵坐标为策略分布占比。 

 

图 7 最优策略选择对 Q 学习和 Policy Gradient 推荐策

略的选择分布 

Fig. 7 Optimal policy selection relying on the choice dis-

tribution of recommended policies by Q learning 

and Policy Gradient 

随着训练次数的增加，经过最优策略选择的

Policy Gradient 推荐的策略占比从不到 10%逐渐增

加到 30%左右，这可能是由于基于值函数的 Q 学习

方法收敛速度快，但是训练次数的增加可能使结果趋

同；基于策略的 Policy Gradient 收敛速度慢，但是收

敛准确性高。这表明最优策略选择在足够多的训练

次数后会选择 Policy Gradient 推荐的策略优化 Q 学

习推荐的策略。 

  表 5 为起始状态在相同决策区域时，最优策略选

择 Q 学习推荐决策的 2 个个例。患者 A 在临床、Q

学习推荐和策略梯度推荐的最后结局为预后良好，但

是 Q 学习推荐的策略最终状态(最后一次用药时)得

分 (73.15)高于 策 略梯度推荐的 最终状态得 分

(70.63)。患者 B 在临床和策略梯度推荐的策略结果

为预后较差且最终状态得分为 53.19，在 Q 学习推荐

的策略下预后良好且最终状态得分为 76.35。 

表 5 起始状态在相同决策区域时最优策略选择 Q 学习

推荐的决策 

Tab. 5 Initial state in the same decision region and the 

optimal policy for the choice of the decision rec-

ommended by Q learning  

患者

编号
分类 Clinic Q learning Policy Gradient

初始状态得分 30.54 30.54 30.54 

最终状态得分 71.86 73.15 70.63 A 

预后情况 良好 良好 良好 

初始状态得分 19.67 19.67 19.67 

最终状态得分 23.13 76.35 53.19 B 

预后情况 差 良好 差 

 

表 6 为起始状态在相同决策区域时，最优选择函

数选择 Policy Gradient推荐决策的 2 个个例。利用策
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略梯度方法推荐的策略，患者 C 在预后良好的情况

下，其最终状态得分达到了 81.35，这一分数高于使

用 Q 学习推荐策略的最终状态得分(80.18)。患者 D

的最终状态得分在 Q 学习推荐策略下为 53.86，比临

床实践有所提高，但是预后状况仍较差，在策略梯度

推荐的策略下得分(76.31)达到了预后良好的情况。

从表 5 和表 6 的结果来看，多策略模型的最优策略选

择函数能够选择患者预后状态更好、最终状态得分更

高的策略。 

表 6  起始状态在相同决策区域时最优策略选择 Policy

Gradient推荐的决策 

Tab. 6  Initial state in the same decision region，and the 

optimal policy for the choice of the decision rec-

ommended by Policy Gradient  

患者 

编号 
分类 Clinic Q learning Policy Gradient

初始状态得分 26.02 26.02 26.02 

最终状态得分 61.52 80.18 81.35 C 

预后情况 良好 良好 良好 

初始状态得分 19.45 19.45 19.45 

最终状态得分 13.13 53.86 76.31 D 

预后情况 差 差 良好 

 

使用强化学习方法结合对患者状态进行决策区

域划分的方法，能够避免聚类带来的患者状态变化细

节不可见的情况。使用决策区域划分的方法，保证了

每个决策区域内患者特征的可见性。每个决策区域

的中心点与区域内各点的相似度都在 0.80 以上，这

保证中心点能够代表决策区域患者的特征信息。因

此，多策略选择模型能够根据患者的特征信息(决策

区域)为患者提供个性化策略。 

4 结 语 

本研究对脓毒症患者的特征信息进行决策区域

划分，并结合 Q learning 和 Policy Gradient两种强化

学习方法对脓毒症患者进行个性化的抗生素使用策

略推荐，通过最优策略选择函数选取预后更好的策

略。在决策区域划分和最优策略选择函数中结合临

床知识，使多策略选择模型可以在遵循临床和医学指

南指导的同时推荐更优策略。多策略推荐模型在改

善脓毒症患者预后情况的同时，也能保证患者特征信

息对临床医生的高度可视化，为临床医生判断策略的

可用性提供有价值的信息。在未来，可以考虑改善对

每日抗生素组合的聚类方法，结合更强的强化学习方

法完善多策略选择模型。 
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