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ВВЕДЕНИЕ

Современные возможности сбора и хра-
нения информации позволяют оперировать 
большими массивами данных, накопленными 
по всему миру и отражающими практический 
опыт и процессы, протекающие в различных 
сферах жизни общества. В частности, имею-
щееся в настоящее время в доступе количе-
ство медицинской информации позволяет в 
полном объеме получить сведения о течении 
тех или иных заболеваний, диагностике и 
медицинских предписаниях по лечению. По-
лученные сведения являются ценным источ-
ником данных для анализа, интерпретации 
обнаруженных закономерностей, валидации 
и совершенствования существующих мето-
дов диагностики, а также разработке новых 
эффективных способов лечения. 

Оптимальным инструментом обработки 
таких массивов данных является применение 
методов машинного обучения. Подходы ма-
шинного обучения включают такие группы 
методов, как обучение с учителем, обучение 
без учителя и обучение с подкреплением.  Ме-
тоды обучения с учителем выполняют пред-
сказательную функцию и нацелены на про-
гнозирование значений на основании обуче-
ния на размеченных наборах данных. Методы 
обучения без учителя носят описательный ха-
рактер и ориентированы на раскрытие струк-
туры и закономерностей в наборах данных. 

Обучение с подкреплением, в свою оче-
редь, представляет собой целенаправленное 
обучение, которое производится путем вза-
имодействия условного агента с некоторой 
средой, в процессе которого направление 
действий агента корректируется на основе 
полученного опыта. Последовательность дей-
ствий агента с вероятностью их выбора в не-
котором состоянии формируют стратегию 
агента.
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В зависимости от цели агента выделяют 
2 типа задач обучения с подкреплением. 

1) Прогнозирование — задача оценки ка-
чества изучаемой стратегии (например, оцен-
ки эффективности назначаемой пациенту 
стратегии лечения).

2)Управление — задача поиска оптималь-
ной стратегии. При этом, алгоритм управ-
ления подразумевает также решение задачи 
прогнозирования, т. е. включает вычисление 
как оптимальной стратегии, так и ожидаемо-
го значения функции полезности. Примером 
задачи управления в медицине может являть-
ся разработка протокола индивидуального 
лечения пациента.

Для решения задач прогнозирования и 
управления было разработано множество ал-
горитмов обучения с подкреплением, наибо-
лее популярными из которых являются мето-
ды динамического программирования (ите-
рации по стратегиям и по значениям) и ме-
тоды, основанные на семплинге (Монте-Кар-
ло, метод временных различий, Q-learning, 
SARSA, Expected SARSA). 

Эффективность применения данных мо-
делей в задачах медицинской направленно-
сти доказывают множество исследований и 
практических результатов, в частности, в та-
ких крупных направлениях, как персонифи-
цированная медицина, назначение оптималь-
ных схем лечения и интерактивные системы 
наблюдения за пациентом.

Персонифицированная медицина являет-
ся актуальным направлением современной 
медицины, преимуществом которой явля-
ется учет индивидуальных характеристик и 
генетических особенностей пациентов при 
назначении лечения. Целью персонифици-
рованной медицины является разработка 
и применение лечения, являющегося опти-
мальным для определенных фенотипов па-
циентов. Для решения этой задачи активно 
используются алгоритмы обучения с подкре-
плением. В частности, работа [1] посвящена 
исследованию индивидуальной дозировки 
эритропротеина при проведении гемодиали-
за с помощью такого метода обучения с под-
креплением, как Q-Learning.

Назначение оптимальных схем лечения 
предполагает разработку индивидуального 
плана лечения определенного заболевания, 
представляющего последовательность пред-
писаний (процедур, назначений препаратов 
и других рекомендаций), автоматически кор-
ректирующихся в зависимости от текущего  
состояния пациента. В частности, исследова-
ния [2, 3] посвящены применению алгорит-
мов обучения с подкреплением для динамиче-
ского назначения лечения диабета и сепсиса. 

Интерактивные системы динамического 
наблюдения за пациентом позволяют пред-
упредить обострение хронических заболе-
ваний. Современный уровень развития ин-
формационных технологий позволяет не-
прерывно осуществлять контроль значимых 
показателей состояния и получать обратную 
связь от пациента.   Обучение с подкреплени-
ем используется в современных mobile health 
системах [4], с помощью чего становится воз-
можным осуществлять непрерывный кон-
троль за ходом лечения, физическим и эмо-
циональным состоянием пациента.

1. ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ОСНОВЫ 
ОБУЧЕНИЯ С ПОДКРЕПЛЕНИЕМ

1.1. Марковский процесс

Обучение с подкреплением является одной 
из наиболее активно развивающихся обла-
стей машинного обучения, представляющих 
собой вычислительный подход к обучению, 
при котором целью агента (алгоритм, искус-
ственный интеллект) является максимизация 
суммарного вознаграждения, которое он по-
лучает во время взаимодействия с окружени-
ем, как правило, сложным и неопределенным. 
[5] На каждом шаге выбор агента из множе-
ства действий определен некоторым состоя-
нием. Переход агента из одного состояния в 
другое определяется вероятностью перехода. 
Данный подход описывает марковский про-
цесс (рис. 1).

Суммарное вознаграждение tG  является 
суммой вознаграждений, полученных после 
шага .t  Если число шагов t  является конеч-
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ным, т. е. 1, ,t T=  где T  — финальный шаг, то 
процесс взаимодействия агента со средой 
естественным образом разбивается на эпизо-
ды, т. е. суммарное вознаграждение определя-
ется формулой (1):

 1 2 3 ... .t t t t TG R R R R+ + += + + + +  (1)
В противном случае, задача является не-

прерывной и предполагает, что взаимодей-
ствие агента со средой производится беско-
нечное число шагов. Для того чтобы обеспе-
чить сходимость суммы вознаграждений в 
непрерывных задачах, а также для учета зна-
чимости вознаграждений, полученных на 
различных шагах эпизода, вводится параметр 
дисконта ,γ  что отражено в формуле (2):
   2

1 2 3 1 1... .t t t t t tG R R R R Gγ γ γ+ + + + += + + + = +  (2)
Следовательно, если 0,γ =  то учитывают-

ся только мгновенные вознаграждения, если 
1,γ =  то, напротив, большую значимость при-

нимают вознаграждения, полученные в дли-
тельной перспективе.

1.2. Функции полезности 
и уравнения Беллмана

Целью агента в задаче обучения с подкре-
плением является максимизация функции 
полезности, представляющей собой условное 
математическое ожидание,  которое отражает 
среднее  вознаграждение агента, находящего-
ся  в состоянии s S∈  (3), или при выборе дей-
ствия ( )a A s∈  (4), где: 

– S  — заданное множество состояний, 
включающее промежуточные и конечные 
(terminal) состояния;

– ( )A s  — множество доступных действий 
из состояния s;

– ( ', | , )p s r s a  — вероятность перехода из 
состояния s  при выборе действия a  в состо-
яние 's  с вознаграждением ;r

– ( | )a sπ  — стратегия агента, т. е. вероят-
ность выбора агентом действия ( )a A s∈  из 
состояния :s S∈  

( )
( | ) 1,

a A s
a sπ

∈

=∑  ( | ) 0.a sπ ≥

  
'

( ) [ | ]
( | ) ( ', | , )[ ( ')],

t t

a s r

V s E G S s
a s p s r s a r v s

π π

ππ γ

= = =

= +∑ ∑∑  (3)

' '

( , ) [ | , ]
( ', | , )[ ( ' | ') ( ', ')].

t t t

s r a

Q s a E G S s A a
p s r s a r a s q s a
π π

πγ π

= = = =

= +∑∑ ∑ (4)

1.3. Стратегии обучения с подкреплением. 
Дилемма эксплуатации и использования

Одной из проблем обучения с подкрепле-
нием является поиск оптимального соотно-
шения исследования и эксплуатации (дилем-
ма исследования и эксплуатации). 

Следование оптимальной на данном шаге 
последовательности действий является жад-
ной стратегией. Жадный выбор действий 
предполагает принятие решений, обеспечи-
вающих максимальную ожидаемую оценку 
результата, и является политикой эксплуата-
ции, следуя которой можно получить макси-
мально возможное на текущий момент возна-
граждение. 

Политика исследования, напротив, пред-
полагает выбор действий, отличных от заве-
домо оптимальных, с целью того, чтобы из-
влечь новую информацию о ранее не изучен-
ных действиях (с возможным уменьшением 
текущего вознаграждения). 

Например, в реальных условиях предпи-
сания врача по лечению пациента не явля-
ются случайными. Часто план лечения пред-
ставляет собой стратегию, которая считается 
наилучшей, согласно медицинской практике, 
т. е. это жадная стратегия, которая является 
проверенной, безопасной и эффективной для 
пациента. Примером политики исследования 
является испытание нового способа лечения.

Недостаток эксплуатации в худшем случае 
может привести к тому, что лечение пациента 

Рис. 1. Марковский процесс
[Fig. 1. Markov decision process]
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ранее не изученными способами не принесет 
положительного результата. В случае исклю-
чения исследования, назначения не будут 
включать потенциально более эффективные, 
но ранее мало изученные методы. 

Примером стратегии, позволяющей опти-
мальным образом совмещать эксплуатацию и 
исследование, является ε-жадная стратегия 
(5), согласно которой с вероятностью ε  мо-
жет быть выбрана неоптимальная стратегия.

 

*

*

*

arg max ( , )

1 ,
( | )

,

aA Q s a

a A
a s

a A
ε

π
ε

←

 − =
= 

≠

 (5) 

2. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

2.1. Динамическое программирование

При условии наличия описанной моде-
ли марковского процесса, для решения задач 
управления с помощью алгоритмов обучения 
с подкреплением используются методы итера-
ции по стратегиям и итерации по значениям.

Метод итерации по стратегиям включа-
ет фазы оценивания и улучшения. В процес-
се оценивания алгоритм осуществляет об-
новления значений функции полезности, а 
фаза улучшения подразумевает вычисление 
оптимальной стратегии. Таким образом, на 
каждой итерации оценивания и улучшения 
алгоритм сходится к оптимальной стратегии.

Данный алгоритм иллюстрирует рис. 2. 
Алгоритм итерации по значениям во мно-

гом аналогичен итерации по стратегиям, за 
исключением того, что фаза улучшения фик-
сированной политики интегрируется в пра-
вило обновления значений функции полезно-
сти: обновления производятся в направлении 
действий, максимизирующих текущую оцен-

ку. Алгоритм этого метода обучения с под-
креплением имеет следующий вид. 

Шаг 1. Инициализация параметра 0θ >  
для определения точности оценки.

Шаг 2. Инициализация ( )V s  s S∀ ∈  слу-
чайными значениями, ( ) 0.V terminal =

Шаг 3. Выполнять:
0;∆←

Для каждого :s S∈
( );v V s←

',
( ) max ( ', | , )[ ( ')];a

s r
V s p s r s a r V sγ← +∑

max( ,| ( ) |);v V s∆← ∆ −
Пока ;θ∆ <
Шаг 4. Вычислить детерминированную 

стратегию *π π≈  по правилу:

 
',

( ) argmax ( ', | , )[ ( ')].a s r
s p s r s a r V sπ γ= +∑

Алгоритмы обучения с подкреплением на 
основе динамического программирования за-
частую демонстрируют высокую эффектив-
ность в задачах медицинской направленно-
сти. Например, данный подход применялся 
при разработке метода лечения эпилепсии в 
[6]. Также методы динамического программи-
рования применялись для разработки страте-
гии лечения сепсиса в исследовании [7].

Необходимым условием применения ме-
тодов динамического программирования в 
задачах обучения с подкреплением является 
наличие модели изучаемого процесса, вклю-
чая вероятности перехода между состояния-
ми ( ', | , )p s r s a  (например, вероятности из-
менения состояния пациента в контексте 
прикладных медицинских задач).

В случаях, когда полная модель процесса 
отсутствует, или формирование такой моде-
ли может привести к избыточным вычисле-
ниям, используется группа алгоритмов, осно-
ванных на семплинге.

2.2. Методы, основанные на семплинге

2.2.1. Метод Монте-Карло

Метод Монте-Карло в широком понима-
нии является подходом к изучению случай-
ных процессов. Данный метод подразуме-
вает вычисление характеристик множества 
случайных выборок, на основании которых 

Рис. 2. Метод итераций по стратегиям
[Fig. 2. Policy iteration]
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возможно выявить вероятностные свойства 
изучаемого процесса. Свойства метода Мон-
те-Карло:

− адаптируется к изменению вознаграж-
дений и корректирует оценку функции по-
лезности и используемую стратегию только в 
конце эпизода (т.к. использует усредненную 
сумму всех накопленных в течение эпизода 
вознаграждений); 

− зачастую обеспечивает быструю сходи-
мость, если эпизод состоит из короткой по-
следовательности шагов.

Метод Монте-Карло применим в задачах, 
где конечный исход эпизода является более 
приоритетной оценкой, по сравнению с про-
межуточными вознаграждениями, наблюдае-
мыми в течение эпизода. Например, к таким 
относится задача испытаний действия пре-
парата пролонгированного действия, где по-
казателем эффективности является улучше-
ние состояния пациента, наблюдаемое через 
некоторый интервал времени после начала 
лечения. Данный метод также используют в 
задачах разработки медицинских рекоменда-
ций для пациентов интенсивной терапии [8], 
где приоритетной оценкой эффективности 
алгоритма является улучшение состояния па-
циента по итогу лечения. 

Также метод Монте-Карло проявляет вы-
сокую производительность в задачах, в кото-
рых эпизод состоит из последовательности 
шагов и действий малой размерности. [9]. 
Алгоритмическая схема метода обучения с 
подкреплением для решения задачи прогно-
зирования  на основе метода Монте-Карло 
имеет вид. 

Шаг 1. Входные данные: оцениваемая 
стратегия π .

Шаг 2. Инициализация ( )V s  s S∀ ∈  слу-
чайными значениями.

Шаг 3. ( )Returns s  — пустой список .s S∀ ∈
Шаг 4.

Для каждого эпизода:
Сгенерировать эпизод, следуя стратегии 

:π  0 ,S  0 ,A  1,R  1,S  1,A  2 ,R  ,  1,TS −  1,TA −  ;TR
0;G ←

Для каждого шага эпизода, 1,t T= −  2,T −  
,  0:

1;tG G Rγ +← +

Добавить G  в список ( );tReturns S
( ) average( ( ));t tV S Returns S←

Алгоритмическая схема метода обучения 
с подкреплением для решения задачи управ-
ления на основе метода Монте-Карло имеет 
вид.

Шаг 1. Инициализация входного параме-
тра алгоритма: 0.ε >

Шаг 2. Инициализация π  случайными зна-
чениями (ε -гибкая стратегия).

Шаг 3. Инициализация ( , )Q s a ∈  ,s S∀ ∈
( )a A s∈  случайными значениями.

Шаг 4. ( )Returns s  — пустой список ,s S∀ ∈  
( );a A s∈

Шаг 5.
Для каждого эпизода:

Сгенерировать эпизод, следуя стратегии 
:π  0 ,S  0 ,A  1,R  1,S  1,A  2 ,R  ,  1,TS −  1,TA −  ;TR  

0;G ←
Для каждого шага эпизода, 1,t T= −  ,  0:

1;tG G Rγ +← +
Добавить G  в список ( , );t tReturns S A

( , ) average( ( , ));t t t tQ S A Returns S A←
* argmax ( , );a tA Q S a←

Для каждого ( ):ta A S∈
1 / | ( ) |, *

( | ) .
/ | ( ), *

t
t

t

A S a A
a S

A S a A
ε

π
ε
− =

←  ≠

åñëè

åñëè

2.2.2. Метод временных различий

Данный метод [10], является одним из 
фундаментальных подходов и центральных 
идей теории обучения с подкреплением.

Свойства метода временных различий: 
1) Корректировка функции полезности 

производится не в конце эпизода, а на каждом 
шаге, на основании оценок, полученных на 
предыдущем шаге. Данный подход называет-
ся бутстрэппинг:

   

2
1 2 3 1 1

1 1 1 1

...
( ) [ | ]

[ | ] ( );

t t t t t t

t t

t t t t t

G R R R R G
v s E G S s

E R G S s R v S
π π

π π

γ γ γ

γ γ

+ + + + +

+ + + +

= + + + = +
= = =

= + = = +
 (6)

2) Значения функции полезности обнов-
ляются на каждом шаге эпизода (обучение 
онлайн) с использованием правила времен-
ных различий (7), где ошибка определяется 
формулой (8):
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 1 1( ) ( ) [ ( ) ( )]t t t t tV S V S R V S V Sα γ+ += + + −  (7)
 1 1( ) ( )t t t tR V S V Sδ γ+ += + −  (8)

3) В большинстве случаев сходится бы-
стрее, чем алгоритм Монте-Карло.

Метод временных различий используется 
в задачах прогнозирования для оценки функ-
ции полезности, в частности, может быть 
использован для оценки стратегии лечения 
пациентов. Например, оценка стратегии ле-
чения сепсиса с помощью метода временных 
различий продемонстрирована в исследова-
нии [7].

Алгоритм метода временных различий.
Шаг 1. Входные данные: оцениваемая 

стратегия .π
Шаг 2. Инициализация входного параме-

тра (0,1]α ∈  (размер шага).
Шаг 3. Инициализация ( )V s  s S∀ ∈  слу-

чайными значениями, ( ) 0.V terminal =
Шаг 4.

Для каждого эпизода:
Выбрать состояние ;S
Для каждого шага эпизода:
Выбрать действие A  из состояния ,S  со-

гласно стратегии ;π
A  — действие, выбранное путем следова-

ния стратегии π  для ;S
Выполнить ,A  получить ,R  ';S

( ) ( ) [ ( ') ( )];V S V S R V S V Sα γ← + + −
';S S←

Повторять, пока S  не является терминаль-
ным состоянием.

Метод временных различий определяет 
базовый алгоритмический механизм для ме-
тодов SARSA, Q-Learning и Expected SARSA. 
Следовательно, задачи, решаемые данными 
алгоритмами, в целом являются общими, 
однако существуют особенности поведения 
данных алгоритмов.

2.2.3. SARSA

Данный алгоритм [11], совмещает подход 
итерации по стратегиям с правилом обнов-
ления метода временных различий. Таким 
образом, данный алгоритм позволяет решить 
задачу управления, путем последовательных 
итераций между оценкой функции полезно-

сти согласно алгоритму временных различий 
и улучшением стратегии на каждой итерации 
(путем вычисления жадной стратегии). 

Правило обновления функции полезно-
сти SARSA:

 
( , ) ( , )

[ ( ', ') ( , )].
Q S A Q S A
R Q S A Q S Aα γ

← +
+ + −

 (9)

Достоинством метода SARSA является то, 
что стратегия, вычисленная с использова-
нием данного алгоритма, является наиболее 
безопасной и связана с наименьшим риском 
негативного исхода. Однако недостатком дан-
ного подхода является невысокая скорость 
обучения. 

Таким образом, в контексте задач меди-
цинской направленности стратегия обучения 
с подкреплением SARSA связана с наимень-
шим риском осложнений и неудачных исхо-
дов, при этом является наиболее длительной 
и, в то же время, безопасной. 

Эффективность данного алгоритма, в 
частности, продемонстрирована, в иссле-
довании по управлению уровнем глюкозы 
в крови [12]. Также с помощью алгоритма 
SARSA было проведено исследование [13] 
индивидуальных подходов лечения хрониче-
ских заболеваний с помощью лекарственных 
препаратов.

2.2.4. Q-Learning.

Алгоритм Q-Learning [14] в настоящее 
время является наиболее популярным алго-
ритмом обучения с подкреплением в целом и, 
в частности, при решении задач управления 
в медицине. Как правило, стратегия обучения 
с подкреплением Q-Learning связана с опти-
мальным и максимально эффективным по 
длительности лечением, однако недостатком 
данного подхода является высокий риск воз-
можных осложнений (критичных терминаль-
ных состояний).

С учетом известных достоинств и недо-
статков данного алгоритма, Q-Learning ши-
роко применяется при решении задач поиска 
оптимальных стратегий лечения [15], в част-
ности, использовался в задаче определения 
оптимальной дозы инъекции инсулина [16]. 
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Также данный метод доказал свою примени-
мость в сфере персонализированной медици-
ны [17].

Алгоритм Q-Learning
Шаг 1. Инициализация входных параме-

тров (0,1],α ∈  0;ε >
Шаг 2. Инициализация ( , )Q s a ∈  ,s S∀ ∈

( )a A s∈  случайными значениями, 
( , ) 0;Q terminal ⋅ =

Шаг 3. Для каждого эпизода:
Выбрать состояние ;S
Для каждого шага эпизода:
Выбрать действие A  из состояния ,S  со-

гласно стратегии Q  (например, ε -жадной);
Выполнить ,A  получить ,R  ';S

( , ) ( , )
[ max ( ', ') ( , )];a

Q S A Q S A
R Q S A Q S Aα γ

← +
+ + −

'.S S←
Повторять пока S  не является терминаль-

ным состоянием.

2.2.5. Expected SARSA

Алгоритм Expected SARSA во многом 
идентичен Q-learning, за исключением того, 
что внутри правила обновления Q-функции 
вместо ее максимума используется математи-
ческое ожидание.  Данная модификация при-
водит к тому, что целевая функция обновле-
ний алгоритма Expected Sarsa является более 
устойчивой, чем обновления Sarsa. 

1 1 1 1

1 1 1

( , ) ( , )
[ [ ( , ) | ] ( , )]

( , )
[ ( | ) ( , ) ( , )].

t t t t

t t t t t t

t t

t t t t t

Q S A Q S A
R E Q S A S Q S A

Q S A
R a S Q S a Q S A

π

α

α γ

α γ π

+ + + +

+ + +

← +
+ + − ←

← +

+ + −∑

(10)

Приведенные алгоритмы являются наибо-
лее часто используемыми при решении задач 
медицинской практики.  Однако важным во-
просом является проблема выбора оптималь-
ного алгоритма в контексте конкретных задач.

2.3. Сравнение и оценка производительности 
рассматриваемых алгоритмов 

Методы SARSA, Q-Learning и Expected 
SARSA имеют аналогичный контекст приме-
нения. 

Алгоритм Q-Learning является одним из 
наиболее популярных и повсеместно исполь-
зуемых методов обучения с подкреплением, 
что, в основном, связано с зачастую лучшей 
производительностью данного алгорит-
ма относительно методов SARSA/Expected 
SARSA. Однако существуют сценарии, в ко-
торых Q-Learning уступает SARSA и Expected 
SARSA, при этом результаты сравнительного 
анализа SARSA, Q-Learning и Expected SARSA 
зачастую демонстрируют лучшую произво-
дительность Expected SARSA среди ряда ал-
горитмов, основанных на методе временных 
различий [18].

Примером задачи, где применение алго-
ритма Expected SARSA является предпоч-
тительным, является задача лечения забо-
левания, связанного с риском возможных 
осложнений. На рис. 3 продемонстрировано 
поведение алгоритмов Q-Learning, SARSA и 
Expected SARSA в условиях данной задачи. 

Expected SARSA представляет собой наи-
более оптимальную и сбалансированную от-
носительно длительности лечения и рисками 
осложнений стратегию. Следовательно, в слу-

Рис. 3. Стратегии SARSA, Expected SARSA и Q-Learning
[Fig. 3. SARSA, Expected SARSA, Q-Learning]
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чае, если оптимальные действия стратегии 
совмещены с риском осложнений и возмож-
ными негативными последствиями, алгоритм 
Expected SARSA в целом обеспечивает более 
стабильное поведение и успешно реализует 
безопасную стратегию.

Одной из широких областей применения 
обучения с подкреплением является задача 
разработки оптимальных стратегий лечения 
пациентов.

Общая схема принятия решений о выборе 
оптимального алгоритма обучения с подкре-
плением в решении задач назначения опти-
мальных схем лечения проиллюстрирована 
на рис. 4.

2.4. Валидация алгоритмов обучения 
с подкреплением 

Значимым этапом решения задачи раз-
работки стратегий лечения является оценка 
качества полученной модели. Рассмотренные 
ранее методы решения задач управления по-
зволяют получить оценку качества постро-
енной модели обучения с подкреплением. В 
общем случае, оценка эффективности разра-
ботанной модели может быть получена путем 
ее внедрения в реальное окружение и оценки 
результатов, полученных в ходе ее работы.

Однако контекст задач медицинской прак-
тики подразумевает отсутствие возможности 
интегрирования разработанной модели в ре-
альную среду и тестирование разработанных 
стратегий лечения в клинических условиях. 

Таким образом, возникает необходимость 
предварительной валидации модели обуче-
ния с подкреплением без ее интеграции в ре-
альную среду. 

Одним из способов решения данной про-
блемы является применение методов с раз-
деленной оценкой ценности стратегий (off-
policy), где целевая стратегия отличается от 
стратегии поведения, которая используется 
для выбора действий.

Например, в качестве стратегии поведе-
ния b  можно выбрать реальную стратегию, 
которая используется врачом, а в качестве це-
левой стратегии π -оптимальную стратегию, 
теоретически рассчитанную одним из мето-
дов обучения с подкреплением. Изучаемая 
стратегия и стратегия, которую использует 
агент при выборе действий, являются страте-
гиями цели и поведения, соответственно.

Таким образом, возможно оценить каче-
ство разработанной алгоритмом обучения с 
подкреплением теоретической стратегии π  
на реальных медицинских данных, получен-
ных в результате накопленного практическо-

Рис. 4. Схема выбора алгоритма обучения с подкреплением при 
решении задач назначения оптимальных схем лечения

[Fig. 4. Reinforcement learning method selection scheme for the task 
of searching for optimal treatment strategies]
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го медицинского опыта (практически исполь-
зуемой стратегии b), с помощью метода вы-
борки по значимости (11)–(12).
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где nH  — история лечения пациента в тече-
ние госпитализации (эпизода) ,n  N  — число 
эпизодов лечения.

3. РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

С учетом рассмотренных особенностей 
решения задачи разработки стратегий лече-
ния пациентов с помощью методов машин-
ного обучения, была решена задача поиска 
оптимальных схем лечения (в условиях ме-
дицинского стационара) такого заболевания, 
как атеросклероз. 

Основными этапами данного исследова-
ния являлись:

1. Разработка модели марковского про-
цесса на основании набора исходных данных, 
представленного в виде множества эпизодов, 
состояний и действий.

2. Использование алгоритма итераций по 
значениям для поиска и оценки оптимальной 
стратегии лечения на основании построен-
ной модели марковского процесса.

3. Оценка фактической стратегии лечения 
(стратегии лечения, применяемой на практи-
ке в госпитале) с использованием метода вре-
менных различий.

4. Оценка обобщающей способности мо-
дели на основании тестовой выборки с ис-
пользованием алгоритма выборки по значи-
мости.

Учитывая, что методы обучения с под-
креплением, как правило, требуют большого 
объема входных данных, выборка стацио-
нарных пациентов, у которых был выявлен 
данный диагноз, была сформирована из базы 
данных MIMIC-III [19]. 

Исходный набор данных представлял со-
бой массив измерений различных показате-
лей пациентов – систолического, диастоли-

ческого артериального давления, венозного 
давления и др.

С помощью проведения кластерного ана-
лиза на исходном наборе измерений паци-
ентов был построен набор из 19 кластеров, 
представляющих собой основные состояния 
модели обучения с подкреплением. В [20] 
приведено описание решения задачи кла-
стеризации пациентов с атеросклерозом для 
дальнейшего применения в модели обучения 
с подкреплением.

Помимо основных состояний, были до-
бавлены 4 терминальных (конечные) состоя-
ния, соответствующих результатам госпита-
лизации пациента: выписка (кластер № 20), 
выписка с назначением специализированно-
го ухода (кластер № 21), назначение специа-
лизированного медицинского ухода (кластер 
№ 22), летальный исход (кластер № 23).

Изменение состояния пациента подра-
зумевает переход из одного состояния (кла-
стера) в другой и сопровождается назначе-
нием вознаграждения. При переходе между 
основными состояниями агент получает от-
рицательное вознаграждение от –1 до 0, про-
порционально степени тяжести состояния 
здоровья пациента. При переходе в одно из 
терминальных состояний агент получает воз-
награждения от –2 до 2.

На основании набора обучающих данных 
эпизодов лечения была сформирована мо-
дель марковского процесса, описываемая сле-
дующими компонентами. 

1. Эпизод лечения представляет собой 
историю госпитализации пациента, в тече-
ние периода которой фиксируются измере-
ния показателей пациентов и производится 
назначение лечения (лекарственных препа-
ратов). Исходный набор содержит 1470 эпи-
зодов лечения, среди которых была выделена 
обучающая часть ~67 % (945 эпизодов) для 
тренировки алгоритма, тестовая часть ~ 33 % 
(466 эпизодов) для валидации алгоритма.

2. Состояния: : | | ,S S N=  где 23N =  
(19 нетерминальных, 4 терминальных). Ос-
новные (нетерминальные) состояния соответ-
ствуют кластерам состояний здоровья пациен-
тов, терминальные состояния соответствуют 
исходу лечения (выписке, выписке со специа-
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лизированным домашним лечением, перевод 
пациента в другое отделение с целью специа-
лизированного ухода, летальный исход).

3. Действия: ( )A S  — набор назначаемых 
пациентам медицинских предписаний в со-
стоянии ,S  являющихся множеством наибо-
лее частых комбинаций препаратов, приме-
няемых в терапии атеросклероза. 

4. Вознаграждения: 1 0R− ≤ ≤  в нетерми-
нальных состояниях (соответственно степе-
ни тяжести состояния), 2R =  в случае выпи-
ски пациента, 2R = −  в случае летального ис-
хода, 0.5R =  в случае выписки со специали-
зированным лечением, 0R =  в случае пере-
вода в отделение специализированного ухода.

5. Вероятности перехода: ( ', | , )p s r s a  — 
вероятность перехода из состояния s  в со-
стояние 's  с вознаграждением r  при условии 
применения действия a  рассчитывается как 
доля переходов из состояния s  в состояние 's  
при воздействии a  относительно суммарно-
го числа переходов из состояния s  при воз-
действии .a

Следуя диаграмме на рис. 4, в качестве оп-
тимального метода для решения данной зада-
чи, выбран метод динамического программи-
рования — алгоритм итерации по значениям. 

Результатом выполнения алгоритма явля-
лось получение оптимальной стратегии лече-
ния пациентов, а также оценка стратегии для 
каждого из возможных состояний.

Фактическая стратегия лечения пациен-
тов, используемая в медицинской практике, 

оценивалась с использованием алгоритма 
временных различий. Сравнение оценок оп-
тимальной теоретической и фактической 
стратегий приведено на рис. 5.

Из данного графика можно сделать вывод, 
что разработанная теоретическая стратегия 
превосходит фактическую, т. к. в каждом из 
состояний значение функции значимости те-
оретической стратегии превосходит значение 
для фактической стратегии.

Для валидации теоретической стратегии 
на тестовом наборе данных был применен 
метод выборки по значимости. При этом 
взвешенная оценка выборки по значимости 
была проведена с использованием различных 
значений параметра дисконта, что отражено 
в табл. 1. 

Таблица 1. Взвешенная оценка выборки по значимости
[Table 1. Weighted importance sampling]

Параметр дисконта Взвешенная оценка выборки 
по значимости

Среднее накопленное вознаграждение 
фактической стратегии

1 0.059 –0.17
0.9 0.059 –0.07
0.8 0.423 –0.04
0.7 0.438 –0.02
0.6 0.442 –0.01
0.5 0.448 0
0.4 0.448 0.009
0.3 0.6 0.01
0.2 0.6 0.02

Рис. 5. Функции значимости теоретической 
и фактической стратегий

[Fig. 5. Value functions for theoretic 
and clinician strategies]
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Из табл. 1 следует, что при различных 
значениях параметра дисконта взвешенная 
оценка выборки по значимости превосходит 
среднее накопленное вознаграждение факти-
ческой стратегии и принимает положитель-
ные значения, что свидетельствует о высокой 
эффективности теоретической оптимальной 
стратегии лечения на тестовом наборе дан-
ных, в сравнении с фактически применяемой 
стратегией.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе данного исследования были рас-
смотрены основные теоретические аспекты 
такой области машинного обучения, как об-
учение с подкреплением. 

Описанные подходы проиллюстрированы 
на примере задачи выбора стратегий лечения 
пациентов с атеросклерозом.  Приведены ре-
зультаты решения задачи поиска оптималь-
ной стратегии лечения пациента с атероскле-
розом на основе набора данных MIMIC-III.
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