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  摘 要 政策学习作为人工智能技术与因果推断理论的深度融合,为大数据

时代的精准社会治理提供了科学依据。本文立足于中国治理规模巨大、政策约束

条件复杂的现实背景,系统梳理了政策学习领域的国际前沿文献,并提出一种基于

凸化处理理论的政策学习算法。该方法有效解决了在复杂高维政策空间中的优化

计算难题,显著提升了大数据及多约束场景下的政策学习效率。文章进一步以中国

最低生活保障制度为例,利用中国家庭金融调查数据进行实证分析。结果表明,该方

法能够生成具备高度可解释性的精准低保分配方案,有效扩大社会福利增益并提升

治理效能。本研究为运用前沿数智技术推动中国社会治理现代化提供了重要参考。
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0 引言

习近平总书记指出:“治理体系和治理能力现代化是中国式现代化的应有之义。”①随

着数字化时代的全面到来,数字治理作为一种新型治理范式,正通过大数据、人工智能等

技术的深度应用,推动政策制定从经验驱动向数据驱动转变,提升决策的科学化与精准化

水平。近年来,随着数字政府建设的不断深化与政务数字化的全面普及,各级政府部门在

社会治理、公共服务、经济调控等领域积累了海量的微观数据。然而,如何有效盘活这些

数据资产,使其跨越统计监测的初级阶段,真正转化为驱动精准治理的科学决策能力,是
当前深化数智技术应用、提升国家治理效能所面临的核心挑战。

在此背景下,政策学习(Policy
 

Learning)作为一种新兴的数据驱动型经济政策研究范
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式应运而生。一方面,传统的机器学习工具虽长于在静态环境下的精准预测,却难以直接

回答“改变政策干预将如何影响社会福利”这一核心经济学问题;另一方面,传统计量经济

学的静态政策评估对处理效应高维度异质性的刻画极其有限,难以为设计精准化的干预

政策提供现实指导(陶旭辉和郭峰,2023)。政策学习则创造性地将机器学习在处理高维

非结构化大数据方面的计算优势,与计量经济学中因果推断在识别政策干预效应方面的

严谨逻辑深度融合。它实现了从单纯结果预测向决策优化的跨越,能够以社会治理目标

最大化为导向,为政府制定个性化、精准化的政策分配规则提供坚实的微观计量基础(陈
强,2025;张征宇等,2026)。

尽管政策学习在理论界展现出巨大的应用潜力,但将其直接移植于中国社会治理的

现实场景时,仍面临严峻的本土化挑战与方法论瓶颈。一方面,中国超大规模的经济体量

与复杂的社会结构,决定了政策实施对象的基数极其庞大,数据维度极为丰富;另一方面,
中国公共政策的制定绝非简单的无约束寻优,而是往往受到多重现实条件的严格约束,如
政策规则的易解释性、区域与群体的公平性、财政预算约束,以及必须体现对弱势群体倾

斜的特定函数形态(如单调性约束)等。这些约束条件使政策空间变得复杂,让最优政策

的搜寻过程在数学上变得极其困难。以传统的经验福利最大化为代表的政策学习算法,
在处理此类问题时通常会转化为混合整数规划问题。当面对中国的微观样本和高维约束

空间时,传统算法遭遇了严重的维数灾难(Curse
 

of
 

Dimensionality)与计算瓶颈,运算量呈

指数级暴增,甚至难以在有效时间内收敛至全局最优解。这极大地限制了政策学习算法

在大数据环境和中国复杂治理场景中的实际应用效能。
针对上述现实痛点与技术局限,本文立足中国治理实践,致力于在理论方法与经验研

究两方面作出实质性拓展,探索形成一套适用于中国复杂政策环境的精准决策方法论。
首先,在方法论层面,本文系统整合了国际前沿的政策学习理论,提出了一种基于凸

化处理(Convexification)理论的改进型政策学习算法。具体而言,我们基于 Kitagawa
 

et
 

al.(2023)提出的铰链损失(Hinge
 

Loss)凸化方法,将原始非凸的福利最大化问题转化

为可高效求解的凸优化问题,显著降低了大数据场景下的计算复杂度。同时,我们融合

Athey
 

and
 

Wager(2021)的双重稳健估计框架,确保在观察性数据下政策效应的一致估

计。另外,我 们 还 引 入 Mbakop
 

and
 

Tabord-Meehan(2021)的 带 惩 罚 项 福 利 最 大 化

(PWM)方法,实现对高复杂度政策空间的合理筛选与过拟合控制。这一套整合方法在保

持理论最优收敛速率的前提下,极大提升了政策学习的计算效率和实际可操作性。
其次,在经验应用层面,本文选取中国社会保障体系中的核心制度———最低生活保障

(简称“低保”)制度作为切入点,利用中国家庭金融调查(CHFS)的大样本微观数据展开实

证分析。低保制度在保障弱势群体与维护社会公平中发挥着兜底作用,但长期面临保障

标准难统筹、保障对象难精准识别等痛点。已经有一些文献讨论了低保制度的瞄准偏差,
并利用双重机器学习等技术进行了初步的估计(韩华为,2021;赵明华和田北海,2024)。
我们分别以降低家庭恩格尔系数和提高家庭净收入为政策目标,展示了如何通过数据驱

动的方式生成具有高度可解释性的精准低保分配方案。进一步,本文阐明了如何运用上

述改进的政策学习算法,在满足政策可解释性与防范道德风险(如单调性约束)的前提下,
依据家庭多维经济特征(如收入来源多样性、历史消费结构等)精准识别低保需求群体。
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研究不仅构建了具备高度实操性的精准低保分配规则,还有效量化了在考虑财政机会成

本情况下的社会福利增益。
综上所述,本文的边际贡献在于:不仅为微观计量经济学中的政策学习文献提供了更

加高效的算法实现路径,更重要的在于,以中国低保政策为典型案例,打通了从海量微观

数据到科学因果推断,再到政策精准制定的完整逻辑闭环。本研究既为运用前沿数智技

术推动中国社会治理现代化提供了重要的方法论参考,也为各级政府在多重约束下优化

公共资源配置、全面提升数字治理效能提供了科学且可落地的分析工具。

1 政策学习方法的回顾、改进与整合

1.1 政策学习的定义与目标

  从数据中学习最优的政策分配规则,是微观计量经济学与政策评估领域面临的核心

任务之一。无论是政府向不同特征的失业者提供就业培训(Flores
 

et
 

al.,
 

2012),还是企

业向消费者发放不同额度的价格补贴(Dubé
 

and
 

Misra,
 

2023;Liu,
 

2023),抑或是为失业

者提供不同时长的就业培训计划(Flores
 

et
 

al.,
 

2012),在小额信贷项目中发放现金补助

(Kaboski
 

and
 

Townsend,2011)或对商品和服务制定精准税率(Chen
 

et
 

al.,
 

2023),决策

者都希望在有限的预算中,依据可观测的个体特征决定政策的分配方式,从而实现资源精

准配置与整体效用最大化。
本文采用因果推断中经典的潜在结果框架(Potential

 

Outcome
 

Framework)来定义政

策学习的目标。从形式上看,政策学习本质上是一个从个体特征空间到政策干预空间的

映射函数的求解过程。假设观测样本包含n 个独立同分布的个体数据{Xi,Di,Yi  }ni=1。
其中Xi∈ 为个体的多维协变量特征;Di∈{0,1}为二元政策处理变量(Di=1表示受到

干预,Di=0表示未受干预);Yi 为决策者关注的结果变量。每个个体存在两个潜在结果:

Yi 1  与Yi 0  ,分别代表接受和未接受政策干预时的潜在表现。
一项“政策”可以被严格定义为一个指标函数

 

π: →0,1,其根据个体的特征X 决定是

否对其施加干预。政策学习的根本目标,在于寻找一个能够最大化全社会预期福利

(Social
 

Welfare)的最优政策分配规则。给定政策π,其对应的社会福利函数W π  定义为

在该政策下潜在结果的数学期望:

W π  =EEY 1  π X  +Y 0  1-π X      (1)
举例而言,假设政府计划实施一项旨在提高劳动者收入的“就业技能培训政策”。其中,协
变量X 代表劳动者的年龄、受教育程度、过往行业等特征;干预变量D=1代表参加培训;
结果变量Y 代表其未来的收入水平。此时,Y1  和Y0  分别是该劳动者参加与不参加培训

的潜在收入。政策π X  =1意味着政府规定具备特征X 的群体应当参加培训。上述福利

函数W π  衡量的正是在政策π 的分配规则下,全社会劳动者所能实现的平均总收入。

1.2 经验福利最大化(EWM)的三大局限与文献演进

Kitagawa
 

and
 

Tetenov(2018)在上述框架基础上,开创性地提出了“经验福利最大化”
(Empirical

 

Welfare
 

Maximization,
 

EWM)方法。
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该方法将最优政策的搜索范围限定于一个预先设定的备选政策空间Π中,基于可忽

略性假设,通过最大化样本经验福利[即式(1)的经验估计]来逼近真实的社会福利最大

化。然而,传统的EWM方法在实际经济数据应用中面临三大严峻的理论与计算局限,后
续前沿文献分别针对这三个维度进行了突破。

一是观察性数据下的倾向得分(Propensity
 

Score)未知问题。原始EWM方法要求政

策分配的倾向得分已知,方能实现样本量平方根级别的最优福利收敛速率。但在经济学

常见的观察性研究中,个体的政策参与往往存在自选择偏误,倾向得分未知且必须通过数据

估计,这将导致传统EWM方法失去最优收敛性。针对这一局限,Athey
 

and
 

Wager(2021)引
入了因果推断中的双重稳健估计(Doubly

 

Robust
 

Estimation)。他们证明,通过结合倾向

得分与结果条件均值的正交矩条件构建双重稳健得分,即使在倾向得分未知的情境下,依
然能够保持最优的福利收敛速率,从而夯实了观察性数据下政策学习的计量基础。

二是政策空间复杂度的约束问题。传统EWM 仅适用于复杂度较低的简单政策类

别。但在真实的社会治理中,政策往往需要兼顾弱势群体保护、特定单调性等复杂的伦理

与公平约束,其函数形态极其灵活。在高度复杂的政策空间中,传统方法极易陷入过拟

合。针对这一问题,Mbakop
 

and
 

Tabord-Meehan(2021)提出了带惩罚项的福利最大化

(Penalized
 

Welfare
 

Maximization,
 

PWM)框架。该方法采用筛分法(Sieve
 

Method),构建

一系列复杂度递增的局部政策空间(Π1⊂Π2⊂…⊂Π∞),通过引入衡量复杂度的惩罚项,
在样本内拟合度与泛化能力之间寻求平衡,从而能够逼近任意复杂的全局目标政策。

三是非凸优化带来的计算瓶颈。从数学本质上看,寻找最优政策π X  ∈{0,1}包含

离散的示性函数,其对应的损失函数为0-1损失。这是一个典型的非凸优化(Non-convex
 

Optimization)问题。当样本量达到数千或面临多维约束时,采用混合整数规划进行求解

会导致计算时间呈指数级增长。针对这一计算瓶颈,Kitagawa
 

et
 

al.(2023)揭示了政策学

习与机器学习分类风险最小化问题之间的等价联系。他们提出,可以通过引入铰链损失

函数(Hinge
 

Loss)对
 

0-1
 

损失进行凸松弛(Convexification)。这一处理在不改变原福利函

数最优解的前提下,将非凸的组合优化问题转化为多项式时间内可解的凸优化问题,极大

地提升了算法在大数据场景下的运行效率。
除了以上三方面的算法改进,最新的文献还将政策学习的设定进行了多方面拓展。

Zhou
 

et
 

al.(2023)、Fang
 

et
 

al.(2025)以及Ai
 

et
 

al.(2026)讨论了存在多种处理政策选项

时的估计算法和模型选择;Zhan
 

et
 

al.(2024)将框架拓展到了自适应实验的情形中,从而使

得算法能够适应政策的不断变化与迭代;Kallus
 

and
 

Zhou(2021)讨论了存在不可观测干扰变

量时的稳健政策学习方案;Ida
 

et
 

al.(2026)则将政策学习扩展到了局部平均处理效应

(LATE)框架当中,使得政策学习能够适应并利用来自自我选择(Self-selection)的信息。

1.3 本文的一般化政策学习数学框架

结合上述三大前沿进展,本文提出并构建了一个融合“双重稳健估计—复杂空间筛

分—凸化优化处理”的一般化政策学习框架,以应对高维复杂约束下的大数据决策问题。
第一步是对福利函数的双重稳健转化。首先,我们估计倾向得分e(X)=P(D=1|X)

与结果方程m d,X  =EY|X,D=d  (d∈{0,1})。为每个个体构建双重稳健的异质性



第2期 方悦 胡诗云 苏良军 解海天:
 

数智时代的政策学习方法探索 59   

处理效应得分wi:

wi=m 1,Xi  -m 0,Xi  +
Di Yi-m 1,Xi    

e Xi  -
1-Di  Yi-m 0,Xi    

1-e Xi  
(2)

双重机器学习的系列文献表明,只要倾向得分或结果方程中任意一个设定正确,wi 的期

望就等于平 均 处 理 效 应 (胡 诗 云 等,2026)。wi 在 文 献 中 也 被 称 作 伪 结 果 (Pseudo-
outcome),可以视为对条件平均处理效应的一个粗略代理。可以证明,最大化经验社会福

利在数学上等价于最大化 1
n∑

n

i=1
wiπ Xi  。

第二步则是映射为加权分类问题的0-1损失。我们将指标政策函数转化为连续的决

策函数形式π X  =1{f X  ≥0}。不难看出,若wi≥0,表明个体接受干预能产生正向福

利,最优策略应为其分配干预(即f Xi  >0);反之亦然。如果政策分配出错,其带来的福

利损失幅度恰好为|wi|。因此,最大化福利等价于最小化以下以|wi|为权重的0-1分类

损失函数:

min
f∈ 

W f  =min
f∈ 

1
n∑

n

i=1
wi 1signwi  f Xi  ≤0  (3)

其中,1(·)是示性函数(Indicator
 

Function)。在这个意义下,政策学习问题可以理解为对

个体处理效应符号的分类问题。
第三步,引入铰链损失的凸化松弛(Convexification)。为了解决上述0-1分类损失函

数不可导、非凸导致的计算困难,我们引入机器学习中具备优良数值计算特性的铰链损失

函数ϕv  =max{0,1-v}替代原有的示性函数。定义Zi=signwi  ∈{-1,1}为目标标

签。凸化处理后的经验风险目标函数变为:

L̂ϕ f  =
1
n∑

n

i=1
wi max{0,1-Zif Xi  } (4)

这一转化使得原问题变为严格的凸优化问题,可使用成熟的内点法或梯度下降法高效

求解。
第四步是基于PWM的局部政策空间筛分与选择。面对包含复杂约束(如单调性约

束、公平性约束)的原政策空间 ∞,我们构造一系列复杂度逐渐增加的逼近空间(如不同阶

数的三角核函数空间) 1⊂ 2…⊂ k。
为避免过拟合,我们将样本随机分为独立的估计样本(样本量为nE)与检验样本(样本

量为nT)。首先在估计样本上,针对每一个复杂度k,求解上述凸优化问题,得到局部最优

策略。随后,在检验样本上评估这些策略的福利表现,并减去衡量复杂度的技术惩罚项

τk,nT  (例如取τ∝ log(k)/nT ),从而选择使得惩罚后检验福利(Penalized
 

Out-of-

sample
 

Welfare)最大化的最优复杂度k*:

k* =argmax
k≥1

-̂Lϕ
nT f̂ϕ

nE,k  -τk,nT    (5)

  通过这一严格的交叉验证与复杂性惩罚机制,本框架实现了在非实验数据、高维复杂

约束及海量样本环境下的稳健、高效求解,为后续具体经济政策的机制设计提供了坚实的

算法支撑。



60   经
 

济
 

学
 

报 第13卷

2 中国低保政策现状

中国的最低生活保障制度(简称“低保”)作为社会保障体系的重要组成部分,已成为

帮助城乡困难群体维持基本生活、促进社会公平的核心工具。该制度最早起步于20世纪

90年代,经过不断优化与完善,现已覆盖城乡居民,形成了以县级为单位实施的基本保障

机制。低保政策通过提供现金补助,确保家庭人均收入低于当地最低生活保障标准的居

民能够维持最基本的生活水平。这一制度不仅是中国社会保障体系的关键环节,也是政

府应对贫困、推动社会公平的重要政策抓手。
目前,中国的低保政策主要分为城市和农村两类。城市低保制度于1997年率先实

施,旨在保障城市贫困居民的基本生活。周文明和谢圣远(2016)对城镇居民最低生活保

障制度进行了系统回顾,指出该政策在保障城市困难群体生活方面发挥了关键作用。农

村低保制度则于2007年起全面推行,专门面向农村贫困人口,以确保其基本生活。符华

平和顾海(2009)对农村低保的现状及政策进行了相关探讨,认为农村低保政策的实施在

缓解农村贫困方面取得了显著成效。
近年来,随着新型城镇化的推进和城乡一体化的发展,低保制度在城乡之间逐步趋于

统一,农村与城市的低保政策差距正在逐步缩小。根据民政部发布的2023年《民政事业

发展统计公报》,截至2023年底,全国共有城市低保对象663.6万人,平均保障标准为

785.9元/(人·月),全年支出城市低保资金464.7亿元;农村低保对象为3399.7万人,平
均保障标准为621.3元/(人·月),全年支出农村低保资金1483.9亿元(民政部,

 

2023)。
上述数据充分反映了中国低保制度在覆盖面和资金投入方面取得的显著成效。

低保制度在贫困救助方面取得了显著成效。作为社会保障体系的重要组成部分,它
有效填补了传统扶贫政策的空白,尤其是在农村贫困地区,通过现金补助及其他社会救助

措施,帮助低收入家庭缓解生活困难、逐步摆脱贫困。低保制度不仅在物质层面为贫困家

庭提供了基本保障,也在促进社会公平方面发挥了积极作用。通过覆盖城乡困难群体,低
保政策为社会弱势群体提供了必要支持,有助于缩小收入差距、维护社会正义,从而为社

会的稳定与和谐提供了保障。
尽管低保制度取得了显著成绩,但在当前地方财政持续承压的背景下,如何精准高效

地做好“六稳”工作、落实“六保”任务,兜牢基本民生底线,已成为政策制定的关键议题。
一是对象认定的精准度不足。受基层信息不对称与主观判断因素的影响,“应保未保”与
“错保”现象依然存在(李棉管,2017;朱梦冰和李实,2017;宋锦等,2020)。二是低保标准

的动态调整机制尚不完善,难以灵敏地反映不同地区物价与生活成本的实时变化。这些

问题的叠加,使得低保资金的使用效率面临挑战。为此,低保管理有必要借助大数据与数

字化手段,将居民收入、消费等多维信息整合至社会保障数据平台,推动认定过程向更透

明、更个性化的方向发展,确保最需要救助的群体能够及时获得支持,从而在保障基本民

生的同时,减轻财政无效支出的压力,推动社会保障的可持续发展与社会和谐稳定。

3 精准低保政策学习

在考虑精准低保政策学习时,我们可以设定不同的政策目标。本节首先以降低家庭
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平均恩格尔系数作为政策目标,随后将最大化家庭净收入作为备选目标。

3.1 数据、政策目标及处理变量

本研究使用的数据来自西南财经大学中国家庭金融调查与研究中心组织管理的“中
国家庭金融调查”项目(甘犁等,2013)。基于CHFS

 

2017年与2019年的调查数据,本文为

如何依据数据精准学习低保政策提供了一个示例性分析。我们通过计算2019年家庭食

品消费支出占家庭消费总支出的比重,得到家庭恩格尔系数Yi。恩格尔系数是衡量家庭

及国家贫困程度的重要指标,其数值越低,通常意味着家庭和国家越富裕。本研究的政策

目标设定为降低家庭的平均恩格尔系数,从而引导更多收入释放至教育、医疗保健等

领域。
然而,从理论上看,恩格尔系数应反映基本食品支出的占比,而CHFS统计的食品消

费中,除基本食品外还包含烟酒支出,后者恰恰是政策制定者并不希望鼓励的消费类别。
已有实证文献表明,家庭在获得转移收入后,未必会将其用于政策制定者所期望的必要食

品、生活用品、教育和医疗等方面,反而可能增加烟酒消费。受此影响,并非所有家庭在领

取最低生活保障后都会出现恩格尔系数的下降;将低保收入用于烟酒消费,显然有违最低

生活保障制度的初衷。更为关键的是,烟酒支出因被计入食品消费,会直接推高CHFS统

计口径下的恩格尔系数,这便在事实上构成了政策学习中的一个潜在成本项。
正是由于这一成本项的存在,即使未显式引入财政约束,政策学习也不会得出“人人

获得低保”的平凡解。出于最大限度降低平均恩格尔系数的目标,我们会在异质性家庭中

有选择地覆盖那些能够真正降低该系数的家庭,而非简单地倾向于覆盖所有家庭。换言

之,烟酒支出作为降低恩格尔系数过程中的事实成本项,使得政策分配呈现出非平凡

(Non-trivial)的结果。这一选择体现了基于异质性作用的指向性政策制定思路,旨在确保

资源的有效配置,使最低生活保障切实用于改善家庭的基本生活水平。
尽管本实例分析并未显式考虑财政限制,但如前所述,烟酒支出通过提高CHFS食品

消费统计数据进而推高恩格尔系数,本身就已充当了潜在的成本项。本分析框架并不排

除将政策成本直接纳入考量的可能性,只是在实际应用中需要因地制宜:既要结合各地政

府的具体低保支付标准,也取决于政府对目标变量与成本变量之间关系连接方式的设定,
例如政府愿意为恩格尔系数每降低一个百分点支付多少成本。

本文的政策处理变量Di 根据问卷中“过去一年是否获得过最低生活保障”这一问题

构建。我们假设,低保获得状态在家庭总消费发生之前即已确定,即低保资格的确认至少

发生在入户调查的前一年。但必须承认这一假设的局限性:仅凭该问题,部分家庭可能在

距离调查较近的时期才获得低保资格,其对消费结构的影响或许尚未充分显现。对此,我
们进一步假设这类测量误差在不同特征的群体中是随机的,不会造成选择性偏误。鉴于

本研究关注的是针对不同协变量群体的政策分配方案,研究问题可界定为:基于已观测到

的低保对不同特征群体消费结构的影响,如何最优化地分配低保资格。
在识别策略上,我们假设,在控制2017年家庭是否为低保户以及其他一系列协变量

后,2019年的低保状态Di 与当年恩格尔系数的潜在结果Yi(1)、Yi(0)相互独立。所有控

制变量均采用2017年取值,以保证它们在时间上先于处理变量,避免反向因果。这些协
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变量包括:2017年家庭是否为低保户、家庭人均收入、家庭收入来源多样性指数、家庭总消

费、食品消费、医疗消费、住宿消费、户主受教育水平、户主性别以及地区等。其中,家庭收

入来源多样性指数基于赫芬达尔 赫希曼指数构建:

hi=1-∑
Ji

j=1

(Iij/Ii)2

其中,Iij 为家庭i第j种收入来源的金额,Ji 为收入来源总数,hi 越大表示收入来源越多

样。该指标反映了家庭收入的多元化程度,间接衡量其抵御经济风险的能力。在不确定

的经济环境中,收入多样性较高的家庭通常能更好地应对突发冲击,从而降低陷入贫困的

可能性。户主受教育水平被分为三类:小学及以下、初中、高中及以上。本文选取2017年

家庭总收入低于100000元的家庭作为分析样本,主要变量的描述性统计见表1。

表1 主要变量的描述性统计

变量 样本量 均值 标准差 最小值 最大值

恩格尔系数 11603 0.430 0.199 0.000 0.994

2017年恩格尔系数 11603 0.525 0.202 0.000 0.997

2019年低保 11603 0.087 0.281 0.000 1.000

2017年低保 11603 0.075 0.264 0.000 1.000

收入来源多样性 11603 0.279 0.248 0.000 1.000

户主受教育程度

 小学及以下 11603 0.434 0.496 0.000 1.000

 初中 11603 0.356 0.479 0.000 1.000

 高中及以上 11603 0.210 0.407 0.000 1.000

农村 11603 0.492 0.500 0.000 1.000

户主为女性 11603 0.181 0.385 0.000 1.000

总收入 11603 38773.366 27985.390 0.175 99990.000

教育支出 11603 3503.632 7709.701 0.000 150360.000

医疗支出 11603 7218.356 19258.990 0.000 615000.000

分析样本共包含11603个家庭。其中,2019年低保户占8.7%,2017年低保户占

7.5%;2017年家庭总收入均值为38773.366元,收入来源多样性指数均值为0.279;户主

为女性的家庭占18.1%;户主受教育程度为小学及以下的家庭占43.4%,初中占35.6%,
高中及以上占21.0%;农村地区家庭占比49.2%。2017年平均恩格尔系数为0.525,2019
年降至0.463。

3.2 基于降低家庭的平均恩格尔系数的政策目标的精准政策学习

我们首先选取家庭收入来源多样性与过去恩格尔系数两个变量作为政策变量,这两

个变量均为衡量家庭抗风险能力的变量,家庭收入来源多样性越高,则抗风险能力越强;
过去的恩格尔系数越低,则家庭经济状况越好,抗风险能力越强。我们认为,从政策透明
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度及可解释性的角度出发,选取这两个变量作为政策变量是合理的。

为便于后文政策阐述,我们对2017年恩格尔系数进行如下变换:取PE􀮨i=1-PEi。
 

在

此变换下,单调性约束体现为:PE􀮨i 和hi 越小的家庭,越应当获得低保资格。我们认为,抗
风险能力更低的家庭更应获得最低生活保障。例如,在收入来源多样性相同的情况下,若

2017年恩格尔系数为0.5(PE􀮨i=0.5)的家庭根据政策可获得最低生活保障,那么过去恩

格尔系数为0.6(PE􀮨i=0.4)的家庭也应该获得该保障;同理,在过去恩格尔系数相同的情

况下,收入来源多样性较低的家庭相较于多样性较高的家庭,也更应获得低保资格。

记Xi= PE􀮨i,hi  ,我们考虑的组成原政策空间的政策函数为:

π Xi  =1f1 PE􀮨i  +f2 hi  ≤0  
其中,f1,

 

f2 均为单调递增函数。参考 Mbakop
 

and
 

Tabord-Meehan(2021),利用不同阶

数的三角核函数对具有单调性约束的政策空间进行逼近。关于低保情境下政策优化的具

体数学细节,请参见本文附录1、2部分。
在政策学习过程中,我们首先考虑未纳入低保政策成本的情形,随后再将低保政策的

成本纳入分析框架。
我们在图1中展示了当k 取1至9时,通过数据驱动学习得到的低保资格分配政策,

以及依据所学政策,检验样本中家庭是否获得低保资格的情况。对比不同政策空间下的

最优政策可以发现,k越大,政策越复杂。在k=7,8,9的政策空间下,数据学习得到的政

策极度偏好收入来源单一的家庭;而对于收入来源更为多样化的家庭,是否给予低保资格

则对过去恩格尔系数提出了较为不同的要求。这一结果也印证了我们对数据在复杂政策

空间下可能存在过拟合的担忧是合理的。
通过惩罚福利最大化(PWM)方法,最终选择了k=2的局部政策空间。在该最优政

策下,23.4%的检验样本应获得低保资格,估计得到的平均恩格尔系数为0.25。举例而

言,如果一个家庭的收入来源多样性指数为0.5,过去恩格尔系数为0.5,则该家庭可获得

低保资格。原样本中,实际拥有低保资格的家庭占比为8.65%,其平均恩格尔系数为

0.43。由于我们并未显性考虑低保政策的成本,因此估计得到的低保政策给予更多家庭

以低保资格,是合理的结果。
我们进一步将低保政策的成本纳入研究范围。为了将用于低保的财政支出与恩格尔

系数相结合,我们计算得到低保政策关于恩格尔系数的机会成本。基于2004—2019年国

内人均生产总值与恩格尔系数的数据,可以发现人均GDP与恩格尔系数呈现负相关关

系,即人均GDP的提高伴随着恩格尔系数的下降。我们认为,如果将用于低保政策的支

出转投于改善民生的其他领域,恩格尔系数潜在降低的程度可由人均GDP与恩格尔系数

之间的关系来刻画。因此,我们通过简单的线性回归估计恩格尔系数关于人均GDP的系

数,并据此计算低保支出关于恩格尔系数的机会成本。图2回归得到的相关系数为

-1.12×10-6(se=1.41×10-7)。
根据中华人民共和国国家发展和改革委员会发布的数据,“截至2023年1月底,全国共

有城市低保对象679万人,低保平均标准达到752元/(人·月);农村低保对象3338万人,
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图1 数据驱动下的低保政策(恩格尔系数):不考虑财政成本

注:该图以降低平均恩格尔系数为政策目标,选择家庭收入来源多样性(1-HHI)和过去恩格尔系数(1-previous
 

Engel)为政策变量。图中实线为通过数据学习得到的该政策空间中的最优低保政策。浅色点为在该政策下检验样本

中应得到低保资格的家庭,深色点为该政策下检验样本中不拥有低保资格的家庭。k=2的政策空间被最终选择。在

该最优政策下,检验样本中应获得低保的家庭占比为23.4%。
 

低保平均标准达到582元/(人·月)”①。我们将城镇低保与农村低保进行简单的加权平

均,得到610.7元/(人·月)。根据姚建平(2018),低保家庭的平均家庭成员人数为2.28
人。据此计算,最低生活保障的户均年支出为16708元,其对应的恩格尔系数机会成本

为0.0286。
我们将该成本纳入福利函数,对上述问题进行重新分析,不同政策空间下的最优政策

如图3所示。经过上述分析步骤,我们最终选择了k=3的局部政策空间。在该最优政策

① 参见:https://www.ndrc.gov.cn/fggz/jyysr/jysrsbxf/202304/t20230428_1355158.html。
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图2 恩格尔系数与人均国内生产总值的关系
 

下,检验样本中16.7%的家庭应获得低保资格。相比不考虑成本的情况,该比例降低了

约28.6%。

3.3 基于最大化家庭净收入的政策目标的精准政策学习

在实际的政策制定中,可以考虑不同的政策目标。在本节我们将最优化的目标变为

最大化家庭净收入NIi,即家庭总收入Ii 减去家庭总支出Ei,在政策变量组合上,我们选

取过去家庭总收入与家庭收入来源多样性指标。具体的数学细节,请参见本文附录3
部分。

在图4和5中,我们分别展示了不考虑成本与考虑成本两种情形下,以最大化家庭净

收入为目标的最优低保政策。在两种情形中,均为k=6的局部政策空间被选择。
在不考虑成本时,检验样本中有27.7%的家庭可获得低保资格。从图4中可见,与之

前得到的低保政策极为不同的是,当家庭的过去总收入超过56000元时,无论该家庭收入

来源多样性的取值,其均不会获得低保资格;而当家庭过去总收入在40000元及以下时,
则家庭收入来源多样性成为该家庭是否可以获得低保资格的重要指标。这种政策分配机

制体现了我们的单调性约束,也是在低保政策制定中的一种理性原则,即优先保障那些人

均收入较低且抗风险能力相对较弱的家庭。
在考虑成本的情况下,应获得低保资格的家庭比例略有下降,为26.2%,且最优低保

政策与不考虑成本时基本类似。

4 政策建议与结论

本文系统构建了一个融合双重稳健估计、复杂空间筛分与凸优化理论的数据驱动型

政策学习框架,并以中国最低生活保障制度为典型应用场景,利用大样本微观调查数据进

行了实证检验。研究表明,相较于传统的经验决策,基于机器学习与因果推断深度融合的

政策学习方法,能够在满足政策可解释性、防范道德风险等多重现实约束的前提下,有效
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图3 数据驱动下的低保政策(恩格尔系数):考虑财政成本

注:该图以降低平均恩格尔系数为政策目标,选择家庭收入来源多样性(1-HHI)和过去恩格尔系数(1-previous
 

Engel)为政策变量。图中实线为通过数据学习得到的该政策空间中的最优低保政策。浅色点为在该政策下检验样本

中应得到低保资格的家庭,深色点为该政策下检验样本中不拥有低保资格的家庭。k=3的政策空间被最终选择。在

该最优政策下,检验样本中应获得低保的家庭占比为16.7%。
 

识别出干预效果最佳的目标群体。这不仅显著提升了复杂高维政策空间中的计算效率,
更为实现社会福利最大化提供了坚实的微观计量支撑透过低保政策的实证镜像,本文的

研究结论对数智时代一般性公共政策(如就业补贴、教育资助、税收减免等)的精准制定与

效能提升,具有广泛而深刻的启示。具体而言,可得出以下五个方面的政策建议。

4.1 重塑干预机制:
 

从“经验阈值划分”向“数据驱动寻优”转变

传统的公共政策往往依赖单一的静态指标(如以当地平均收入设定门槛)进行资格认

定与资源分配。这种“一刀切”的经验阈值划分虽然易于操作,却难以捕捉不同群体在面
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图4 数据驱动下的低保政策(家庭净收入):
 

不考虑成本

注:该图以提高家庭净收入为政策目标,选择过去家庭总收入(previous
 

income)和家庭收入来源多样性(1-HHI)

为政策变量。图中实线为通过数据学习得到的该政策空间中的最优低保政策。浅色点为在该政策下检验样本中应得

到低保资格的家庭,深色点为该政策下检验样本中不拥有低保资格的家庭。k=6的政策空间被最终选择。在该最优

政策下,检验样本中应获得低保的家庭占比为27.7%。
 

对政策干预时所表现出的复杂异质性,更容易引发潜在的道德风险(Tan-Soo
 

et
 

al.,
 

2025)。本文的实证结果表明,引入数据驱动的政策学习技术,可以全方位评估不同特征

群体从政策中获得的潜在收益(即异质性处理效应)。对于一般性政策制定而言,政府应

逐步打破依赖单一经验阈值的决策惯性,在较为宽泛的政策空间内,利用算法求解多约束

条件下的最优分配规则。这不仅能大幅提升稀缺公共资源的配置效率,还能在数据框架

下实现政策灵活性与规则透明度的有机平衡。
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图5 数据驱动下的低保政策(家庭净收入):
 

加入成本

注:该图以提高家庭净收入为政策目标,选择过去家庭总收入(previous
 

income)和家庭收入来源多样性(1-HHI)

为政策变量。图中实线为通过数据学习得到的该政策空间中的最优低保政策。浅色点为在该政策下检验样本中应得

到低保资格的家庭,深色点为该政策下检验样本中不拥有低保资格的家庭。k=6的政策空间被最终选择。在最优政

策下,检验样本中应获得低保的家庭占比为26.2%。
 

4.2 拓宽考量维度:
 

构建多维特征与多目标的协同决策体系

在本文的分析中,当我们将家庭收入来源的多样性、历史支出结构(如恩格尔系数)引
入决策变量后,政策的精准度得到了显著优化。这启示我们在更广泛的社会经济政策设

计中,不应局限于当前的静态财务指标,而应引入反映微观主体抗风险能力与经济脆弱性

的多维动态指标。此外,现实中的政策往往面临财政预算约束或需要兼顾多元目标(如促

进公平与提升效率)(Haushofer
 

et
 

al.,
 

2025)。因此,政策制定者应构建多目标协同的寻

优框架,将干预成本、辐射范围以及多维政策目标(如改善生活质量、促进教育公平、减少
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医疗负担等)显性地纳入政策学习的成本效益分析模型中,通过构建反映多目标权衡的效

用函数,得出更加契合宏观战略导向的综合性分配方案。

4.3 打破空间桎梏:
 

推动政策分配的因地制宜与动态迭代

中国区域经济发展极不平衡,各地的生活成本、产业结构与社会资源存在显著差异,
这意味着最优的政策分配规则绝不应是全局统一的静态映射。政策学习方法赋予了政策

设计极强的时空适应能力。一方面,各级地方政府应基于本地的微观特征数据,针对性地

训练和调整政策学习模型,生成符合当地区情的最优干预规则,实现真正意义上的因地制

宜。另一方面,政策制定是一个随宏观经济周期动态演化的过程。政府应依托现代数字

治理平台,建立政策实施的实时反馈与数据更新机制,根据经济形势波动及时重估政策效

应,推动政策规则的动态迭代与持续优化。

4.4 夯实底层基建:
 

完善高质量微观数据的采集与治理机制

数据驱动型决策的上限,取决于底层数据的广度与质量。政策学习中机器学习算法

的准确性与因果推断的稳健性,高度依赖于全面、及时且无偏的微观数据。当前,部分地

区(尤其是偏远农村)在数据采集的时效性与深度上仍存在短板,数据孤岛现象依然严重。
为此,国家应进一步加强数字政务基础设施建设,建立跨部门(如税务、民政、医疗、教育)
的数据互通与动态维护机制,全面绘制微观主体的经济画像。同时,在数据的深度应用过

程中,必须建立严格的数据脱敏与隐私保护机制,以透明、安全的数据治理体系赢得公众

信任,为精准社会治理夯实底层基础。

4.5 向纵深拓展:
 

探索从“二元干预”到“分层精准施策”的升级

本文重点探讨了二元干预(即是否给予低保资格)的政策学习。然而,真实的社会治

理场景远比二元选择复杂。正如低保制度包含不同的保障档次,就业支持涵盖不同时长

的培训计划,税收优惠具备多级累进税率。未来的政策学习与公共决策应积极向多元处

理变量(Multi-action)与连续型干预拓展(Zhou
 

et
 

al.,
 

2023;
 

Fang
 

et
 

al.,
 

2025;
 

Ai
 

et
 

al.,
 

2026)。通过评估不同强度、不同类型的干预工具组合对微观主体的实际效果,政
府可以从“给与不给”的粗放式决策,走向“给多少、怎么给”的精细化分层施策。除此之

外,政府还可以将以基尼系数为代表的社会平等指标作为干预目标,提高底层收入群体的

福利权重(Kitagawa
 

and
 

Tetenov,
 

2021)。这将为构建全方位、多层次的现代公共服务体

系提供强大的方法论支撑。
综上所述,政策学习不仅仅是一种新兴的计量经济学工具,更是推动国家治理体系与

治理能力现代化、实现数字政府高质量发展的重要技术路径。随着底层数据的不断丰富

与算法算力的持续跃升,基于大数据的因果推断与政策学习必将在深化中国经济体制改

革、优化资源配置、促进社会公平等方面释放出更大的潜能。
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Abstract Policy
 

learning,
 

as
 

a
 

deep
 

integration
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

technologies
 

with
 

causal
 

inference
 

theory,
 

provides
 

a
 

scientific
 

foundation
 

for
 

precision
 

social
 

governance
 

in
 

the
 

era
 

of
 

big
 

data.
 

Grounded
 

in
 

the
 

practical
 

context
 

of
 

China􀆳s
 

large-scale
 

governance
 

and
 

complex
 

policy
 

constraints,
 

this
 

paper
 

systematically
 

reviews
 

the
 

international
 

frontier
 

literature
 

on
 

policy
 

learning
 

and
 

proposes
 

a
 

policy
 

learning
 

algorithm
 

based
 

on
 

convexification
 

theory.
 

This
 

approach
 

effectively
 

addresses
 

the
 

computational
 

optimization
 

challenges
 

inherent
 

in
 

complex,
 

high-dimensional
 

policy
 

spaces,
 

thereby
 

significantly
 

improving
 

policy
 

learning
 

efficiency
 

under
 

big
 

data
 

and
 

multiple-constraint
 

settings.
 

The
 

paper
 

further
 

conducts
 

an
 

empirical
 

analysis
 

using
 

China􀆳s
 

Minimum
 

Livelihood
 

Guarantee
 

(Dibao)
 

program
 

as
 

a
 

case
 

study,
 

drawing
 

on
 

data
 

from
 

the
 

China
 

Household
 

Finance
 

Survey
 

(CHFS).
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

generate
 

highly
 

interpretable
 

and
 

precisely
 

targeted
 

Dibao
 

allocation
 

schemes,
 

effectively
 

expanding
 

social
 

welfare
 

gains
 

and
 

enhancing
 

governance
 

efficiency.
 

This
 

study
 

provides
 

an
 

important
 

reference
 

for
 

leveraging
 

cutting-edge
 

digital
 

and
 

intelligent
 

technologies
 

to
 

advance
 

the
 

modernization
 

of
 

social
 

governance
 

in
 

China.

JEL
 

Classification C18,
 

H53


