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幸存者平均因果效应的尖锐边界研究
肖恒毅，陈爱贤

（广州大学 经济与统计学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：幸存者平均因果效应（ＳｕｒｖｉｖｏｒＡｖｅｒａｇｅＣａｕｓａｌＥｆｆｅｃｔ，ＳＡＣＥ）可以用来度量任何处理下都能存活的受试
者接受不同处理的影响差异，是因果推断中的一个重要研究方向。由于处理组和对照组中总是存活的受试者

样本不能直接观测，ＳＡＣＥ通常是不可识别的，只能得到ＳＡＣＥ的边界。已有文献中ＳＡＣＥ尖锐边界的主流求解
方法依赖于多参数线性规划，通过枚举对偶问题的约束多边形的所有顶点来产生封闭形式的解。如果单调性和

随机占优等条件不成立，则无法采用枚举法求解该多参数线性规划问题。文章基于主分层框架考虑了“死亡截

断”、稳定个体处理效应和可忽略性假设下 ＳＡＣＥ的尖锐边界问题，其中，优化问题的求解是基于一阶 ＫＫＴ
（ＫｒａｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件所对应的多项式方程组。实证选取美国国家支持工作示范项目（ＮａｔｉｏｎａｌＳｕｐｐｏｒｔｅｄ
ＷｏｒｋＤｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＳＷ）中的Ｌａｌｏｎｄｅ数据集，计算了“永远幸存者”（ａｌｗａｙｓｓｕｒｖｉｖｏｒ）在完整协变量情形下的
ＳＡＣＥ尖锐边界。
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　　在数据分析中，因果关系的探索是一个复杂
且重要的问题。确定因果关系的最常用方法是进

行对照实验研究。当实验研究面临一些限制时，

也可以借助观察研究和统计建模等方法来推断因

果关系。随着现代统计学的发展，因果关系可用

数学语言准确描述，并被统计学家归纳为“因果推

断”。因果推断经历了一段时间的低谷后，在近４０
年的发展中有了较为明显的进展，尤其是最近２０
年，它在得到广泛认可的同时，吸引了众多学者展

开深入研究，成为统计学、经济学、医学等多个领

域的重要课题。其中，平均因果效应（Ａｖｅｒａｇｅ
ＣａｕｓａｌＥｆｆｅｃｔ，ＡＣＥ）是指所有个体接受和不接受
处理的平均结果差异，幸存者平均因果效应

（ＳＡＣＥ）是在任何处理下都能存活的亚群平均因
果效应。随着线性规划、机器学习等技术的蓬勃

发展，从可观测数据来识别和估计 ＡＣＥ及 ＳＡＣＥ
已成为不少学者的研究方向。对于因果效应的研

究不仅揭示了事物间的关系，还在政策评估、药品

研发等实际应用方面起着至关重要的作用，这也印

证了因果推断是现代统计学中的一大重要思想。

因果推断中最常用的模型之一是 Ｒｕｂｉｎ［１］提
出的潜在结果模型（ＲｕｂｉｎＣａｕｓａｌＭｏｄｅｌ，ＲＣＭ）。
在ＲＣＭ模型的理论框架下，个体在不同处理下会
产生对应的潜在结果。而在实际中，每个个体只

能接受一种处理，其余处理的潜在结果无法被观

测到。由于潜在结果的缺失，个体的因果作用是

不可识别的。为了解决这一问题，研究者们提出

了一系列尝试，包括随机对照试验、倾向得分匹

配、工具变量法等。随机对照试验是一种最为广

泛应用的方法，它通过随机化来消除混杂因素的

影响。考虑到理想的随机化难以实现，研究者们

又针对可观测数据提出因果推断方法，如双重稳

健估计、合成控制法等。

在实验中，经常会发生“死亡截断”问题，即部

分受试者在观测到结果前死亡。“死亡截断”问题

由Ｆｒａｎｇａｋｉｓ等［２］首先提出解决方案，即主分层

法，他们选择在处理和对照下都可观测到的“永远

幸存者”计算因果效应，并定义了ＳＡＣＥ。ＳＡＣＥ在
弱假设下通常是不可识别的，只能推断其边界。

弱假设包括稳定个体处理效应假设（ＳｔａｂｌｅＵｎｉｔ
ＴｒｅａｔｍｅｎｔＶａｌｕｅＡｓｓｕｍｐｔｉｏｎ，ＳＵＴＶＡ）、可忽略性
（ｉｇｎｏｒａｂｉｌｉｔｙａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）等，还可以通过附加假设

获得更紧密的尖锐边界。

在“死亡截断”的背景下，Ｚｈａｎｇ等［３－４］基于主

分层法，开创性地为“永远幸存者”推导了 ＳＡＣＥ
的大样本边界，其边界涉及主分层的极值优化问

题，并将结果应用于培训计划对“永远幸存者”收

入的影响评估；Ｉｍａｉ［５］将“死亡截断”问题视为受
污染数据，根据 Ｈｏｒｏｗｉｔｚ等［６］在破损数据以及受

污染数据下的识别结果，计算出无假设和附加假

设下的 ＳＡＣＥ尖锐边界；Ｆｒｅｉｍａｎ等［７］以 Ｚｈａｎｇ
等［３］的边界为基础，在弱可忽略假设下引入二元

协变量，尽管不能有效缩短边界，但提高了结果的

可推广性。因果效应的识别性和估计方法也包括

参数模型，Ｄｉｎｇ等［８］在半参数或非参数模型的假

设下，通过协变量识别感兴趣的因果参数，其中，

协变量不需要满足 Ｚｈａｎｇ等提出的混合正态分
布；以Ｄｉｎｇ等的研究工作为前提，Ｗａｎｇ等［９］提出

替代变量作为解决途径，在不引入协变量的条件

下识别ＳＡＣＥ，同时，还进一步考虑了附加假设失
效的情况。另外，因果推断中经常会假定结果变

量是离散有限或连续有界的；Ｂａｌｋｅ等［１０］在边界

求解中提出 ＢａｌｋｅＰｅａｒｌ多参数线性规划法，计算
离散有限结果的 ＡＣＥ尖锐边界；Ｂｅｒｅｓｔｅａｎｕ等［１１］

运用随机集理论，简化并扩展了 Ｂａｌｋｅ等以及
Ｍａｎｓｋｉ［１２］的部分识别结果；Ｓｈａｎ等［１３］应用 Ｂａｌｋｅ
Ｐｅａｒｌ线性规划方法，给定单调性假设，计算了二元
结果变量下的ＳＡＣＥ边界。

尽管ＢａｌｋｅＰｅａｒｌ多参数线性规划法能计算因
果效应的边界，但有时会因为条件概率间的关系

导致极为复杂的约束，从而出现难以直接应用求

解的情形。Ｇａｂｒｉｅｌ等［１４］提出两种不同的代数方

法，在二元处理变量和结果变量下详细推导了

ＡＣＥ非参数边界，但局限于所研究的８类因果图。
Ｃｈｅｎ等［１５］将感兴趣的结果放宽至离散或连续情

形，不假定因果图，提出了不同假设下３个主分层
的ＡＣＥ边界推导框架，并拓展至依从者平均因果
效应（ＣｏｍｐｌｉｅｒＡｖｅｒａｇｅＣａｕｓａｌＥｆｆｅｃｔｓ，ＣＡＣＥ）的问
题。但在约束进一步复杂时，所推导的框架可能

会因为可行解空间的非凸性而难以使用。

ＳＡＣＥ的边界求解也可以转化为多参数线性
规划问题。多参数线性规划（ＭｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃＬｉｎ
ｅａｒＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ｍｐＬＰ）的概念首次由 Ｇａｌ等［１６］

提出，奠定了多参数线性规划问题的基本框架。

５７
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在二元结果变量下，多参数混合整数线性规划

（ＭｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃＭｉｘｅｄＩｎｔｅｇｅｒＬｉｎｅａｒＰｒｏｇｒａｍ
ｍｉｎｇ，ｍｐＭＩＬＰ）问题由 Ａｃｅｖｅｄｏ等［１７］、Ｄｕａ等［１８］

及Ｌｉ等［１９］进行了探讨，Ｄｕａ等将ｍｐＭＩＬＰ分解为
ｍｐＬＰ和ＭＩＬＰ问题，其方法在求解速度上最具优
势。在多参数线性规划进一步复杂化之后，为了

系统地处理全局不确定性的情况，Ｃｈａｒｉｔｏｐｏｕｌｏｓ
等［２０－２１］针对一般形式的 ｍｐＬＰ问题，基于一阶
ＫＫＴ条件和ＧｒｏｅｂｎｅｒＢａｓｅｓ理论提出新算法，保证
了ｍｐＬＰ问题的最优解以及关键区域是精确且完
整的。同时，考虑到 ｍｐＬＰ问题中的等式约束，
将该算法延伸至对数导致的非线性情形。在已

有框架上，Ｃｈａｒｉｔｏｐｏｕｌｏｓ等［２２］还研究了 ｍｐＭＩＬＰ
问题，通过添加整数性约束提高算法的适用度。

本文在稳定个体处理效应假设和条件可忽略

性的假设下，基于主分层框架，将 ＳＡＣＥ边界问题
转化为多参数线性规划问题，并求解一阶 ＫＫＴ条
件对应的多项式方程组，从而得到ＳＡＣＥ的尖锐边
界。计算结果可以推广到其他分层，并允许模型

中有离散或者连续的协变量。本文还通过丰富的

模拟验证了所提方法的可行性。

１　幸存者平均因果效应

在分析感兴趣的结果受到某项指标影响时，

经常会发生受试者在研究人员测量结果前已经死

亡的情形，即“死亡截断”。当实验研究或实际应

用中遭遇受试者死亡的状况时，相应的因果效应

即为ＳＡＣＥ，估计ＳＡＣＥ是非常具有挑战性的。同
时，因为仅在可观测到的幸存者中对处理组和对

照组进行比较，其结果不能准确反映整个受试群

体的实际情况，从而导致选择性偏差。为了解决

“死亡截断”引发的偏差问题，本文以 Ｆｒａｎｇａｋｉｓ
等提出的主分层框架为基础，研究 ＳＡＣＥ的尖锐
边界。

１．１　符号定义与基本假设
对于受试者个体 ｋ，假定处理变量 Ｚｋ是二元

的，Ｚｋ＝１表示个体 ｋ分配到处理组，Ｚｋ＝０时表
示个体ｋ分配到对照组。令Ｙｋ为感兴趣的二元结
果变量，Ｙｋ（１）、Ｙｋ（０）分别表示个体ｋ在处理Ｚｋ＝
１及 Ｚｋ＝０下的潜在结果。令 Ｓｋ为生存状态，
Ｓｋ（ｚ）为个体ｋ在Ｚｋ＝ｚ下的潜在生存状态，Ｓｋ（ｚ）＝１
表示个体ｋ存活，Ｓｋ（ｚ）＝０表示其死亡。由于仅
可观测到存活受试者的结果，因此，仅当 Ｓｋ（ｚ）＝１
时，Ｙｋ（ｚ）才有定义，否则会遭遇“死亡截断”问
题，感兴趣的结果此时是无法定义的。另外，用

Ｃｋ表示协变量，该协变量可以包括离散型和连续
型随机变量。特别地，当连续型随机变量中０占
比较大时，转化为０－１变量，用１表示不为０的
数据。

在Ｆｒａｎｇａｋｉｓ等提出的主分层框架中，整个受
试者群体划分为４个主分层。用 Ｇｋ表示生存类
型，其中，Ｌ表示存活，Ｄ表示死亡，每种类型简记
为ｇｊ（ｊ＝０，１，２，３）。表１反映了Ｇｋ和潜在二元生
存状态｛Ｓｋ（１），Ｓｋ（０）｝的一一对应关系，可以理解
为Ｇｋ是｛Ｓｋ（１），Ｓｋ（０）｝的简要表达。

表１　受试者生存类型
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｕｒｖｉｖａｌｔｙｐｅｓｏｆｓｕｂｊｅｃｔｓ

Ｓｋ（１） Ｓｋ（０） Ｇｋ 生存类型 生存类型描述

１ １ ｇ０ 永远幸存者（ＬＬ） 无论接受何种处理，都会存活

１ ０ ｇ１ 处理受益者（ＬＤ） 接受治疗时存活，对照时死亡

０ １ ｇ２ 处理受害者（ＤＬ） 接受对照时存活，治疗时死亡

０ ０ ｇ３ 注定死亡者（ＤＤ） 无论接受何种处理，都会死亡

　　根据Ｐｅａｒｌ［２３］提出的一致性定理，对于个体ｋ，
可观测的生存状态 Ｓｋ满足等式 Ｓｋ＝ＺｋＳｋ（１）＋
（１－Ｚｋ）Ｓｋ（０）。当且仅当 Ｓｋ＝１时，感兴趣结果
Ｙｋ满足等式 Ｙｋ＝ＺｋＹｋ（１）＋（１－Ｚｋ）Ｙｋ（０）。若
希望从可观测的数据中计算某个受试群体的因果

效应，可给出简单直观的条件期望：Ｅ｛Ｙｋ（１）－

Ｙｋ（０）│Ｓｋ＝１｝＝Ｅ｛Ｙｋ（１）│Ｓｋ＝１｝－Ｅ｛Ｙｋ（０）│
Ｓｋ＝１｝。但从表１可以注意到，Ｓｋ（１）＝１混合了
“永远幸存者”和“处理受益者”，Ｓｋ（０）＝１则混合
了“永远幸存者”和“处理受害者”，因此，Ｅ｛Ｙｋ（１）
－Ｙｋ（０）｜Ｓｋ＝１｝的计算结果在因果上是没有意义
的，因为可观测到的受试者很可能不是来自同一

６７
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个分层。为应对该问题，在每个主分层中定义

ＡＣＥ：
Δｇｊ＝Ｅ｛Ｙｋ（１）－Ｙｋ（０）｜Ｇｋ＝ｇｊ｝。 （１）

当Ｇｋ＝ｇ０时，式（１）中的Δｇ０被称为ＳＡＣＥ，即
该分层内处理组与对照组感兴趣结果的均值差，

这也是本文首要研究的因果效应。当 Ｇｋ＝ｇ３时，
由于“注定死亡者”的性质，受试者无论接受任何

处理都会死亡，缺乏可观测的结果，因此，Δｇ３ ＝
Ｅ｛Ｙｋ（１）－Ｙｋ（０）｜Ｇｋ＝ｇ３｝不作进一步研究。并
且在缺乏强有力的假设条件下，主分层Ｇｋ＝ｇｊ（ｊ＝
０，１，２）不能被直接观测到，难以给出各分层因果
效应的点估计。本文在弱假设条件下推导因果效

应的尖锐边界，假设条件如下：

（１）稳定个体处理效应假设：Ｓｋ（ｚ）⊥Ｚｌ，Ｙｋ（ｚ）⊥
Ｚｌ，ｋ≠ｌ，ｚ＝０，１。该假设表示对于任意的受试者
个体ｋ、生存状态Ｓｋ和感兴趣结果 Ｙｋ仅取决于自
身分配的处理 Ｚｋ，其他个体接受任何处理都不会
带来影响。而且每个个体只有一种处理方式，不

存在多个版本［２３］。若该假设仅在给定协变量 Ｃｋ
下才成立，则生存状态 Ｓｋ和结果 Ｙｋ的联合分布
与分配处理 Ｚｋ在协变量 Ｃｋ给定时相互独立。

（２）条件可忽略性假设：Ｚｋ⊥｛Ｓｋ（１），Ｓｋ（０），
Ｙｋ（１），Ｙｋ（０）｝｜Ｇｋ，Ｃｋ，其中，Ｇｋ＝｛ｇ０，ｇ１，ｇ２，ｇ３｝。
在该假设下，若给定生存类型 Ｇｋ和协变量 Ｃｋ，对
于任意的个体ｋ，分配的处理 Ｚｋ与潜在生存状态
Ｓｋ（ｚ）和潜在结果Ｙｋ（ｚ）是相互独立的。
１．２　ＳＡＣＥ的边界求解问题

在基本假设都成立时，给定协变量Ｃｋ，定义主

分层占比
# ｊ·ｃ＝Ｐ（Ｇｋ＝ｇｊ｜Ｃｋ＝ｃ），不同处理下的

存活及死亡占比 Ｐｓ·ｚｃ＝Ｐ（Ｓｋ＝ｓ｜Ｚｋ＝ｚ，Ｃｋ＝ｃ）。
根据表１和基本假设２，可以推出

# ｊ·ｃ和Ｐｓ·ｚｃ隐含
的等式关系，由方程组（２）表示：

# ０·ｃ＋# １·ｃ＝Ｐ１·１ｃ，

# ０·ｃ＋# ２·ｃ＝Ｐ１·０ｃ，

# ２·ｃ＋# ３·ｃ＝Ｐ０·１ｃ，

# １·ｃ＋# ３·ｃ＝Ｐ０·０ｃ










。

（２）

此时，若想知道主分层占比
# ｊ·ｃ的取值范围，

以
# ０·ｃ为例，可以看作是求解线性规划ｍｉｎｏｒｍａｘ

# ０·ｃ，其中，方程组（２）和 # ｊ·ｃ≥０（ｊ＝０，１，２，３）是
线性规划的约束。对于其他的主分层，使用相同

的线性规划法求解，计算结果整理为

ｍａｘ｛０，Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ｝≤# ０·ｃ≤
　　ｍｉｎ｛Ｐ１·１ｃ，Ｐ１·０ｃ｝， （３）
ｍａｘ｛０，Ｐ１·１ｃ－Ｐ１·０ｃ｝≤# １·ｃ≤
　　ｍｉｎ｛Ｐ１·１ｃ，Ｐ０·０ｃ｝， （４）
ｍａｘ｛０，Ｐ１·０ｃ－Ｐ１·１ｃ｝≤# ２·ｃ≤
　　ｍｉｎ｛Ｐ０·１ｃ，Ｐ１·０ｃ｝， （５）
ｍａｘ｛０，Ｐ０·１ｃ－Ｐ１·０ｃ｝≤# ３·ｃ≤
　　ｍｉｎ｛Ｐ０·１ｃ，Ｐ０·０ｃ｝。 （６）

由式（３）～式（６）的结果可知，即便给定２个基本
假设和协变量Ｃｋ，仍无法得出 # ｊ·ｃ的点估计，但可

以得到分层占比的上下边界。记存在协变量的幸

存者平均因果效应为 ＳＡＣＥｃ，对 ＳＡＣＥｃ的点估计
进行计算，定义任意分层感兴趣结果的条件均值

μｚｊｃ＝Ｅ（Ｙｋ｜Ｚｋ＝ｚ，Ｇｋ＝ｇｊ，Ｃｋ＝ｃ），根据式（１）和条
件可忽略性假设，得到ＳＡＣＥｃ为

ＳＡＣＥｃ＝μ１０ｃ－μ００ｃ＝Ｅ（Ｙｋ│Ｚｋ＝１，Ｇｋ＝ｇ０，
Ｃｋ＝ｃ）－Ｅ（Ｙｋ│Ｚｋ＝０，Ｇｋ＝ｇ０，Ｃｋ＝ｃ）， （７）
其中，由于主分层的不可观测性，μ１０ｃ和 μ００ｃ的点估
计是无法识别的，转为考虑 ＳＡＣＥｃ的边界问题。
为了得到 ＳＡＣＥｃ的尖锐边界，用 Ｔｋ表示结果 Ｙｋ
在处理Ｚｋ下的潜在响应类型，具体为

Ｔｋ＝

ｔ０｛Ｙｋ（１）＝１，Ｙｋ（０）＝１｝，

ｔ１｛Ｙｋ（１）＝１，Ｙｋ（０）＝０｝，

ｔ２｛Ｙｋ（１）＝０，Ｙｋ（０）＝１｝，

ｔ３｛Ｙｋ（１）＝０，Ｙｋ（０）＝０










｝。

Ｇｋ表示生存状态 Ｓｋ在处理 Ｚｋ下的生存类型，
详见表１。定义 Ｔｋ和 Ｇｋ的条件联合分布 Ｆｉｊ·ｃ＝
Ｐ（Ｔｋ＝ｔｉ，Ｇｋ＝ｇｊ│Ｃｋ＝ｃ），ｉ，ｊ＝０，１，２，３。此时，
ＳＡＣＥｃ可以改写为

ＳＡＣＥｃ＝
Ｆ２０·ｃ－Ｆ１０·ｃ

Ｆ００·ｃ＋Ｆ１０·ｃ＋Ｆ２０·ｃ＋Ｆ３０·ｃ
。 （８）

基于第２条基本假设，此处定义包含可观测部
分的条件联合分布：Ｆｉｓ·ｚｃ＝Ｐ（Ｙｋ＝ｉ，Ｓｋ＝ｓ│Ｚｋ＝ｚ，
Ｃｋ＝ｃ），ｉ，ｓ，ｚ＝０，１。可以发现，Ｆｉｓ·ｚｃ和 Ｆｉｊ·ｃ存在
线性关系，如 Ｆ０１·０ｃ＝Ｆ１０·ｃ＋Ｆ３０·ｃ＋Ｆ１２·ｃ＋Ｆ３２·ｃ。
为方便描述，记Ｆ０·１ｃ＝Ｆ０１·ｃ＋Ｆ１１·ｃ，Ｆ３·１ｃ＝Ｆ２１·ｃ＋
Ｆ３１·ｃ，Ｆ１·２ｃ＝Ｆ０２·ｃ＋Ｆ２２·ｃ，Ｆ２·２ｃ＝Ｆ１２·ｃ＋Ｆ３２·ｃ，
Ｆ·３ｃ＝Ｆ０３·ｃ＋Ｆ１３·ｃ＋Ｆ２３·ｃ＋Ｆ３３·ｃ。求解ＳＡＣＥｃ的
边界可以转化为求解优化问题，即 ｍｉｎｏｒｍａｘ

７７
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Ｆ２０·ｃ－Ｆ１０·ｃ
Ｆ００·ｃ＋Ｆ１０·ｃ＋Ｆ２０·ｃ＋Ｆ３０·ｃ

，约束如下：

Ｆ１１·０ｃ ＝Ｆ００·ｃ＋Ｆ２０·ｃ＋Ｆ１·２ｃ，

Ｆ０１·０ｃ ＝Ｆ１０·ｃ＋Ｆ３０·ｃ＋Ｆ２·２ｃ，

Ｆ１１·１ｃ ＝Ｆ００·ｃ＋Ｆ１０·ｃ＋Ｆ０·１ｃ，

Ｆ０１·１ｃ ＝Ｆ２０·ｃ＋Ｆ３０·ｃ＋Ｆ３·１ｃ，

１＝∑３

ｉ＝０
Ｆｉ０·ｃ＋Ｆ０·１ｃ＋Ｆ３·１ｃ＋Ｆ１·２ｃ＋Ｆ２·２ｃ＋Ｆ·３ｃ，

Ｆｉ０·ｃ≥０（ｉ＝０，１，２，３），

Ｆ０·１ｃ≥０，Ｆ３·１ｃ≥０，Ｆ１·２ｃ≥０，Ｆ２·２ｃ≥０，Ｆ·３ｃ≥０

















。

（９）

根据Ｓｃｈａｉｂｌｅ等［２４］提出的定理以及 Ｃｈｅｎ等［１５］的

推导框架，进一步转化为符号线性规划问题，即

ｍｉｎｏｒｍａｘ（ｆ（０）２０·ｃ－ｆ
（０）
１０·ｃ），约束如下：

ｆ（０）００·ｃ＋ｆ
（０）
２０·ｃ＋ｆ

（０）
１·２ｃ＝Ｆ１１·０ｃ／# ０·ｃ，

ｆ（０）１０·ｃ＋ｆ
（０）
３０·ｃ＋ｆ

（０）
２·２ｃ＝Ｆ０１·０ｃ／# ０·ｃ，

ｆ（０）００·ｃ＋ｆ
（０）
１０·ｃ＋ｆ

（０）
０·１ｃ＝Ｆ１１·１ｃ／# ０·ｃ，

ｆ（０）２０·ｃ＋ｆ
（０）
３０·ｃ＋ｆ

（０）
３·１ｃ＝Ｆ０１·１ｃ／# ０·ｃ，

ｆ（０）００·ｃ＋ｆ
（０）
１０·ｃ＋ｆ

（０）
２０·ｃ＋ｆ

（０）
３０·ｃ＝１，

∑３

ｉ＝０
ｆ（０）ｉ０·ｃ＋ｆ

（０）
０·１ｃ＋ｆ

（０）
３·１ｃ＋ｆ

（０）
１·２ｃ＋ｆ

（０）
２·２ｃ＋ｆ

（０）
·３ｃ＝１／# ０·ｃ，

ｆ（０）ｉ０·ｃ≥０（ｉ＝０，１，２，３），

ｆ（０）０·１ｃ≥０，ｆ
（０）
３·１ｃ≥０，ｆ

（０）
１·２ｃ≥０，ｆ

（０）
２·２ｃ≥０，ｆ

（０）
·３ｃ≥０



















，

（１０）
其中，ｔ（０）＝１／（Ｆ００·ｃ＋Ｆ１０·ｃ＋Ｆ２０·ｃ＋Ｆ３０·ｃ）＝１／

# ０·ｃ，则有 ｆ
（０）
ｉｊ·ｃ＝ｔ

（０）Ｆｉｊ·ｃ，ｆ
（０）
０·１ｃ＝ｔ

（０）Ｆ０·１ｃ，ｆ
（０）
３·１ｃ＝

ｔ（０）Ｆ３·１ｃ，ｆ
（０）
１·２ｃ＝ｔ

（０）Ｆ１·２ｃ，ｆ
（０）
２·２ｃ＝ｔ

（０）Ｆ２·２ｃ，ｆ
（０）
·３ｃ＝

ｔ（０）Ｆ·３ｃ。在约束（１０）当中，符号变量为 Ｆ１１·０ｃ、
Ｆ０１·０ｃ、Ｆ１１·１ｃ、Ｆ０１·１ｃ，可以清晰地看出，约束等式的
右侧有符号变量，计算复杂度会明显提升，难以直

接应用传统的ＢａｌｋｅＰｅａｒｌ线性规划法求解。本文
将结合多参数线性规划的求解方法，通过符号运

算工具得到ＳＡＣＥｃ尖锐边界的精确表达式。

２　基于多参数线性规划的 ＳＡＣＥｃ边
界研究

２．１　多参数线性规划与ＫＫＴ条件方程组
本文首先介绍多参数线性规划的基本形式。

为保证问题的一般性，选取全局不确定性下的线

性规划问题，即目标函数系数及约束的左侧和右

侧均存在不确定参数，具体形式为

ｍｐ－ＬＰ＝

ｚ（θ）＝ｍｉｎｘｃ
Ｔ（θ）ｘ，

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：Ａ（θ）ｘ≤ｂ＋Ｆ（θ），
ｈ（ｘ，θ）＝０，

ｘ∈Ｘ｛ｘ∈Ｒｎｘ│ｘｍｉｎｉ ≤ｘｉ≤ｘ
ｍａｘ
ｉ ，ｉ≤ｎｘ｝，

θ∈Θｉ｛θ∈Ｒ
ｎθ│θｍｉｎｊ ≤θｊ≤θ

ｍａｘ
ｊ ，ｊ≤ｎθ













｝，

（１１）
其中，ｂ＝［ｂ１，…，ｂｍ］

Ｔ为 ｍ维常数向量，ｃ（θ）＝

［ｃ１，…，ｃｎｘ］
Ｔ为ｎｘ维目标函数系数向量，Ａ（θ）＝

［ａｋ，ｉ（θ）］ｍ×ｎｘ为约束左侧系数矩阵，Ｆ（θ）＝
［ｆｋ，ｊ（θ）］ｍ×ｎθ为约束右侧参数矩阵，ｈ（ｘ，θ）＝

［ｈ１，…，ｈｎ］
Ｔ为ｎ维等式约束。即在问题（１１）中，

线性规划问题的约束用矩阵形式表达。记不等式

约束的拉格朗日乘子为
!ｋ，等式约束的拉格朗日乘

子为μｌ，对应向量分别为 和μ，则拉格朗日函数为

Ｌ（ｘ，θ，μ， ）＝ｃＴ（θ）ｘ＋∑ｍ

ｋ＝１
! {ｋ ∑ｎｘ

ｉ＝１
ａｋ，ｉ（θ）ｘｉ－

ｂｋ －∑ｎθ

ｊ＝１
ｆｋ，ｊ（θ }） ＋∑ｎ

ｌ＝１
μ{ｌ ∑ｎｘ

ｉ＝１
ｃｌ，ｉ（θ）－

∑ｎθ

ｊ＝１
ｇｌ，ｊ（θ }） 。问题（１１）的一阶ＫＫＴ条件如下：
一阶ＫＫＴ条件＝

　

ｈｌ（ｘ，θ）＝∑ｎｘ

ｉ＝１
ｃｌ，ｉ（θ）－

　∑ｎθ

ｊ＝１
ｇｌ，ｊ（θ）＝０，ｌ＝１，…ｎ，

!ｋ｛∑ｎｘ

ｉ＝１
ａｋ，ｉ（θ）ｘｉ－ｂｋ－

　∑ｎθ

ｊ＝１
ｆｋ，ｊ（θ）｝＝０，ｋ＝１，…ｍ，

ｘＬ（ｘ，θ，μ，）＝０















。

一阶ＫＫＴ条件由原约束乘以拉格朗日乘子和拉格
朗日函数梯度组成，ｘＬ（ｘ，θ，μ，）＝０表示拉格
朗日函数梯度为０。问题（１１）满足一阶ＫＫＴ条件
的解为候选解［２０］，但不一定是参数的全局或局部

最优解，因此，可以给定两个筛选条件，其中，可行

性条件为ｒｋ＝∑ｎｘ

ｉ＝１
ａｋ，ｉ（θ）－ｂｋ－∑ｎθ

ｊ＝１
ｆｋ，ｊ（θ）≤

０，ｋ＝１，…ｍ，对偶性条件为
!ｋ≥０，ｋ＝１，…，ｍ。

２．２　ＳＡＣＥｃ边界研究及推广
令ＬＢ０（ｃ）、ＵＢ０（ｃ）分别为ＳＡＣＥｃ的上界和下

界，其中，ＬＢ０（ｃ）可以通过 ｍｉｎ（ｆ
（０）
２０·ｃ－ｆ

（０）
１０·ｃ）满足

约束（３）和约束（９）得到，ＵＢ０（ｃ）则可以通过 ｍａｘ

（ｆ（０）２０·ｃ－ｆ
（０）
１０·ｃ）满足约束（３）和约束（９）得到。为了

８７
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求解ＬＢ０（ｃ）和ＵＢ０（ｃ），通过线性变换把约束（９）

写成约束（１０）的形式。以 ｍｉｎ（ｆ（０）２０·ｃ－ｆ
（０）
１０·ｃ）为目

标函数，可以将约束（１０）转化成多参数线性规划
问题（１１），其中，

ｘ＝（ｆ（０）００·ｃ，ｆ
（０）
１０·ｃ，ｆ

（０）
２０·ｃ，ｆ

（０）
３０·ｃ，ｆ

（０）
０·１ｃ，ｆ

（０）
３·１ｃ，ｆ

（０）
１·２ｃ，

ｆ（０）２·２ｃ，ｆ
（０）
·３ｃ，# ０·ｃ）

Ｔ，

ｃ（θ）＝（０，－１，１，０，０，０，０，０，０，０）Ｔ，

θ＝（Ｆ１１·０ｃ，Ｆ０１·０ｃ，Ｆ１１·１ｃ，Ｆ０１·１ｃ，Ｐ１·１ｃ，Ｐ１·０ｃ，

Ｐ０·０ｃ）
Ｔ。

ｂ和Ｆ（θ）都是维数为１３的０向量，ｈ（ｘ，θ）
为约束（１０）中的前６行等式约束，系数矩阵Ａ（θ）
详见附录一。该线性规划问题的一阶ＫＫＴ条件对
应方程组包括了 １０个未知数和 ２９个多项式方
程。基于符号运算软件 Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａ求解该多项
式方程组可得到２２１个可行解，根据可行性条件
和对偶性条件可以筛选出１４个最优解。该问题
的多项式方程组详见附录二，最优解示例详见附

录三。对于优化问题 ｍｉｎｏｒｍａｘ（ｆ（０）２０·ｃ－ｆ
（０）
１０·ｃ）求

解，可以得到：

ＬＢ０（ｃ） {＝ｍａｘ －１，－
Ｆ０１·０ｃ＋Ｆ１１·１ｃ
Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ

＋１，

－
Ｆ０１·０ｃ

Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ
，－

Ｆ１１·１ｃ
Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ }

ｃ
，

ＵＢ０（ｃ） {＝ｍｉｎ１，
Ｆ０１·１ｃ＋Ｆ１１·０ｃ
Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ

－１，

Ｆ０１·１ｃ
Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ

，
Ｆ１１·０ｃ

Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ }
ｃ
。

从而

ＬＢ０（ｃ）≤ＳＡＣＥｃ≤ＵＢ０（ｃ）。 （１２）
为了推导ＳＡＣＥ的边界，根据全期望公式可得

ＳＡＣＥ＝Ｅ（
# ０·ｃＳＡＣＥｃ）／Ｅ（# ０·ｃ）＝

Ｅ｛（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）ＳＡＣＥｃ｝／Ｅ（Ｐ１·１ｃ－
Ｐ０·０ｃ）。

令ＬＢ０、ＵＢ０分别为ＳＡＣＥ的上界和下界，则 ＳＡＣＥ
有以下范围：

ＬＢ０≤ＳＡＣＥ≤ＵＢ０， （１３）

其中，ＬＢ０ ＝
Ｅ｛（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）ＬＢ０（ｃ）｝

Ｅ（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）
，ＵＢ０ ＝

Ｅ｛（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）ＵＢ０（ｃ）｝
Ｅ（Ｐ４１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）

。

３　模拟研究

３．１　条件概率估计
对于ＳＡＣＥｃ边界表达式中的符号变量，根据

Ｌｉ等［２５］提出的方法，在该部分给出核估计量。假

设可观测到独立同分布的多元样本，对于任意个

体ｋ，有（Ｘｋ，Ｙｋ，Ｚｋ，Ｓｋ），ｋ＝１，…，ｎ。令Ｉｋ（ｙ）＝
Ｉ（Ｙｋ＝ｙ），Ｉｋ（ｚ）＝Ｉ（Ｚｋ＝ｚ），其中，Ｉ（·）为示性函

数，ｙ、ｚ取值为０、１。用 Ｃｄｋ表示一个 ｒ×１的离散

型协变量，并且用Ｃｃｋ∈Ｒ
ｑ表示剩余的连续型协变

量。假设Ｃｄｋｓ表示Ｃ
ｄ
ｋ的第 ｓ个分量，取值ｃｓ≥２，即

Ｃｄｋｓ∈｛０，１，…，ｃｓ－１｝，其中，有ｓ＝｛１，…，ｒ｝，并且

定义Ｃｋ＝（Ｃ
ｄ
ｋ，Ｃ

ｃ
ｋ）。令ｃ

ｃ＝（ｃｃ１，…，ｃ
ｃ
ｑ），多元核函

数定义如下：

Ｗｈ（ｃ
ｃ，Ｃｃｋ）＝

１
ｈ１…ｈｑ

Ｗ ｃ
ｃ－Ｃｃｋ( )ｈ

≡

∏
ｑ

ｓ＝１

１
ｈｓ
ｗｃ

ｃ
ｓ－Ｃ

ｃ
ｋｓ

ｈ( )
ｓ

，

其中，ｗ是一个对称、非负的单变量核函数，常见
的核函数有Ｕｎｉｆｏｒｍ核ｗ（ｕ）＝Ｉ（｜ｕ｜＜１）以及高

斯核ｗ（ｕ）＝ １
２槡 #

ｅｘｐ（－ｕ
２

２）等。窗宽 ｈ＝（ｈ１，

…，ｈｑ），分量 ｈｓ是 ｃ
ｃ
ｓ的平滑参数且 ｈｓ＞０。对于

ｃｄ＝（ｃｄ１，…，ｃ
ｄ
ｒ），定义如下多元函数：

Ｌ（ｃｄ，Ｃｄｋ，）＝∏
ｒ

ｓ＝１
!

Ｎｋｓ（ｃ）
ｓ ，

其中，Ｎｋｓ（ｃ）＝１（Ｃ
ｄ
ｋｓ≠ｃ

ｄ
ｓ）是一个示性函数，当Ｃ

ｄ
ｋｓ≠

ｃｄｓ时等于１，否则为０。 ＝（
!１，…，!ｒ），分量 !ｓ是

ｃｄｓ的平滑参数且满足０≤ !ｓ≤１。注意，当 !ｓ＝１

时，Ｌ（ｃｄ，Ｃｄｋ，１）与（ｃ
ｄ
ｓ，Ｃ

ｄ
ｋｓ）相互独立（因为 ｃ

ｄ
ｓ被平

滑了）。因此，混合变量向量ｃ＝（ｃｃ，ｃｄ）的核函数
可以定义为Ｗｈ（·）和Ｌ（·）的乘积，即

Ｋγ（ｃ，Ｃｋ）＝Ｗｈ（ｃ
ｃ，Ｃｃｋ）Ｌ（ｃ

ｄ，Ｃｄｋ，），γ＝（ｈ，）。
因此，ＬＢ０（ｃ）和 ＵＢ０（ｃ）中符号表达式的核估计
量为

Ｐ^１·ｚｃ ＝∑ｎ

ｋ＝１
ＳｋＩｋ（ｚ）Ｋγ（ｃ，Ｃｋ）／

∑ｎ

ｋ＝１
Ｉｋ（ｚ）Ｋγ（ｃ，Ｃｋ）， （１４）

Ｆ^１１·ｚｃ ＝∑ｎ

ｋ＝１
ＳｋＩｋ（ｙ）Ｉｋ（ｚ）Ｋγ（ｃ，Ｃｋ）／

９７
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∑ｎ

ｋ＝１
Ｉｋ（ｚ）Ｋγ（ｃ，Ｃｋ）。 （１５）

根据Ｐｓ·ｚｃ和Ｆｋｓ·ｚｃ的定义，可推出：^Ｐ０·ｚｃ＝１－

Ｐ^１·ｚｃ，^Ｆ０１·ｚｃ＝Ｐ^１·ｚｃ－Ｆ^１１·ｚｃ。Ｌｅｅ
［２６］和 Ｈｕｂｅｒ等［２７］

在求解ＡＣＥ尖锐边界时也使用了核估计法，Ｌｅｅ
还证明了估计量具有良好的一致性和渐近正态

性。

本文主要使用Ｒ内部的ｎｐ包进行数值模拟，
通过模拟分布生成数据和使用 ｎｐｃｄｉｓｔｂｗ函数计
算窗宽 ｈｋ，结合 Ｆｋｓ·ｚｃ定义和 ｎｐｃｄｉｓｔ函数估计
Ｆ^ｋｓ·ｚｃ，其中，ｎｐｃｄｉｓｔ函数适用于离散与连续混合的
协变量。并且，使用蒙特卡罗算法近似计算 Ｐ^ｓ·ｚｃ，
从而得到ＳＡＣＥｃ边界，再通过全期望公式计算出
ＳＡＣＥ边界。
３．２　模拟结果

本文对“永远幸存者”的 ＳＡＣＥ尖锐边界进行
研究，验证方法的可行性。由于理论假定二元结

果，因此，选择二项分布进行模拟。从该分布生成

样本量为１０００的样本数据，以５００次实验的平均
值作为上下边界估计量。对于模拟中的参数：不

考虑协变量时，定义μｚｊ＝Ｅ（Ｙ｜Ｚ＝ｚ，Ｇ＝ｇｊ），# ｊ＝

Ｐ（Ｇ＝ｇｊ）；考虑协变量时，定义 μｚｊｃ＝Ｅ（Ｙ｜Ｚ＝ｚ，
Ｇ＝ｇｊ，Ｃ＝ｃ），# ｊｃ＝Ｐ（Ｇ＝ｇｊ｜Ｃ＝ｃ）。

模型不含协变量情形：假定结果变量服从二

项分布，有Ｆ（Ｙ│Ｚ＝ｚ，Ｇ＝ｇｊ）～Ｂ（ｎ，μｚｊ），其中，ｎ
为１０００。假定第一组参数为μ１０＝０６，μ１１＝０８，
μ００＝０２，μ０２ ＝０５；第二组参数为 μ１０ ＝０６，
μ１１＝０８，μ００＝０５、μ０２＝０２。

模型包含离散和连续协变量情形：假定结果

变量服从二项分布，则有 Ｆ（Ｙ│Ｚ＝ｚ，Ｇ＝ｇｊ，Ｃ＝
ｃ）～Ｂ（ｎ，μｚｊｃ），其中，ｎ为１０００。假定离散型协变
量Ｃｄ服从概率为０４的两点分布，即 Ｂ（１，０４）；
连续型协变量 Ｃｃ服从均值为４、方差为１的正态
分布，即 Ｎ（４，１）。当 Ｃｄ＝１时，２组参数分别为
μ１０１ｃ＝０６，μ１１１ｃ＝０８，μ００１ｃ＝０２，μ０２１ｃ＝０５；
μ１０１ｃ＝０６，μ１１１ｃ＝０８，μ００１ｃ＝０５，μ０２１ｃ＝０２。当
Ｃｄ＝０时，２组参数分别为 μ１００ｃ＝０６，μ１１０ｃ＝０８，
μ０００ｃ＝０２，μ０２０ｃ＝０５；μ１００ｃ＝０６，μ１１０ｃ＝０８，
μ０００ｃ＝０５，μ０２０ｃ＝０２。

给定
# ０＝# ０ｃ＝０５，# １＝# １ｃ＝０３，# ２＝# ２ｃ＝

０１，表２及表３为上述两种情形的边界结果。

表２　ＳＡＣＥ边界（无协变量）
Ｔａｂｌｅ２　ＢｏｕｎｄｓｏｎｔｈｅＳＡＣＥ（ｗｉｔｈｏｕｔｃｏｖａｒｉａｔｅｓ）

二项分布参数 总体边界 真实值 边界宽度 覆盖率／％

μ１０＝０．６，μ１１＝０．８，μ００＝０．２，μ０２＝０．５ ［－０．４０２，１．１６０］ ０．４ １．５６２ １００

μ１０＝０．６，μ１１＝０．８，μ００＝０．５，μ０２＝０．２ ［－０．６５４，０．７６３］ ０．１ １．４１７ １００

表３　ＳＡＣＥ边界（含离散和连续协变量）
Ｔａｂｌｅ３　ＢｏｕｎｄｓｏｎｔｈｅＳＡＣＥ（ｗｉｔｈｄｉｓｃｒｅｔｅａｎｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｖａｒｉａｔｅｓ）

二项分布参数 总体边界 真实值 边界宽度 覆盖率／％

μ１０１ｃ＝０．６，μ１１１ｃ＝０．８ ［－０．２９９，１．０５０］ ０．４ １．３４９ １００

μ００１ｃ＝０．２，μ０２１ｃ＝０．５

μ１００ｃ＝０．６，μ１１０ｃ＝０．８ ［－０．３４３，１．１１９］ ０．４ １．４５２ １００

μ０００ｃ＝０．２，μ０２０ｃ＝０．５

μ１０１ｃ＝０．６，μ１１１ｃ＝０．８ ［－０．５９７，０．７３８］ ０．１ １．３３５ １００

μ００１ｃ＝０．５，μ０２１ｃ＝０．２

μ１００ｃ＝０．６，μ１１０ｃ＝０．８ ［－０．５９７，０．７６０］ ０．１ １．３５７ １００

μ０００ｃ＝０．５，μ０２０ｃ＝０．２

　　根据表２和表３可知，即使二项分布的参数
上有一定差异，在各个情形下的边界都包含了真

实值，说明本文推导的ＳＡＣＥ尖锐边界的真实值覆

盖率能达到１００％。这也表示使用一阶 ＫＫＴ条件
对应的多项式方程组求解 ＳＡＣＥ尖锐边界是可行
的，方程组的最优解可以有效识别 ＳＡＣＥ，因此，能

０８
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推广到实证中。同时，协变量的引入在一定程度

上改善了边界宽度，相较于不含协变量的情形，混

合离散和连续协变量的 ＳＡＣＥ边界宽度分别平均
缩短了１０３％和 ５０％。需要留意的是，边界跨
越了零点，表明难以确定一项政策或技术可以给

感兴趣的研究结果带来正向或负向因果效应，在

现实中可能提供较为有限的信息。

　　同时，假定Ｐ１·０＝Ｐ１·０ｃ＝０６，# １＝# １ｃ＝０３，
# ３＝# ３ｃ＝０１，# ０和# ０ｃ的范围均为［０３，０５］，图
１和图２分别为上述两种情形下 ＳＡＣＥ边界伴随
# ０或 # ０ｃ的变化趋势。

图１　ＳＡＣＥ边界（无协变量）
Ｆｉｇ．１　ＢｏｕｎｄｓｏｎｔｈｅＳＡＣＥ（ｗｉｔｈｏｕｔｃｏｖａｒｉａｔｅｓ）

图２　ＳＡＣＥ边界（含离散和连续协变量）
Ｆｉｇ．２　ＢｏｕｎｄｓｏｎｔｈｅＳＡＣＥ（ｗｉｔｈｄｉｓｃｒｅｔｅａｎｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｖａｒｉａｔｅｓ）

　　由图１可以清晰地看出，
# ０在［０３，０５］的

范围中不断接近最大值时，ＳＡＣＥ边界逐渐向真实
值靠近。不难发现，求解得到的ＬＢ０（ｃ）及ＵＢ０（ｃ）
中的表达式在没有给定协变量的时候，是关于

# ０的单调函数，符合 ＳＡＣＥ边界的图像变化趋势。
而根据图２可知，混合离散和连续协变量下的边
界同样呈收敛趋势，符合 ＳＡＣＥ边界关于

# ０ｃ具有

单调性。

１８
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４　实证应用

４．１　数据集
实证部分使用的数据集来源于 ＮＳＷ项目，研

究工作培训项目对于受试者工资的因果效应。该

项目在２０世纪７０年代中期展开，人力示范研究
公司在美国１０处地点实施，接收了领取援助的女
性、辍学的高中生及曾有案底的市民等群体作为

受试者。该项目根据目标群体特点和居住地，保

证分配到处理组的受试者在 １９７６—１９７７年可以
获得９～１８个月的工作培训，对照组则需要自行解
决就业问题，所有受试者在项目开始阶段及之后

的每９个月记录一次真实收入。由于 ＮＳＷ项目
可提供的就业资源有限，定期访谈调查会发现人

数在逐渐下降，仅有６５％的受试者参与了最后第
２７个月的访谈［２８］，未参加第２７个月访谈的个体
可看作遭遇了“死亡截断”，他们的收入数据是不

完整的。尽管该数据集跨越了半个世纪，但是在

近几年的国际统计学和经济学期刊中，ＮＳＷ项目
的Ｌａｌｏｎｄｅ和ＰＳＩＤ数据集仍得到广泛使用［２９－３１］，

本文选取 Ｌａｌｏｎｄｅ数据集，其共有６１４名受试者，
其中，１８５人随机分配到处理组中，剩余４２９人在
对照组，并且该数据集的受试者均为男性。

为了评估培训项目对工资的影响，选择受试

者在１９７８年的收入作为感兴趣的结果变量 Ｙ，数
据集中简记为“ｒｅ７８”，此处通过中位数将其划分
为高收入和低收入，Ｙ＝１表示高收入，Ｙ＝０表示
低收入。数据集中的“ｔｒｅａｔ”为处理变量 Ｚ，其中，
Ｚ＝１表示接受工作培训，Ｚ＝０表示没有接受培
训。Ｓ在此项目中为生存变量，实际为１９７８年的
就业状态，Ｓ＝１表示受试者在１９７８年因成功就业
而有所收入，Ｓ＝０则表示受试者由于失业而收入
为０。记Ｃ为可用协变量，包括受试者的婚姻状
况、个人所属种族、是否取得高中学历、１９７４年和
１９７５年的收入状况、１９７７年的年龄以及受教育时
长，在数据集中它们分别记为“ｍａｒｒｉｅｄ”“ｒａｃｅ”
“ｎｏｄｅｇｒｅｅ”“ｒｅ７４”“ｒｅ７５”“ａｇｅ”“ｅｄｕｃ”，其中，
“ｒｅ７４”“ｒｅ７５”“ａｇｅ”和“ｅｄｕｃ”为连续型变量，其余
为离散型变量。Ｌａｌｏｎｄｅ数据集中所有连续型变
量的描述性统计结果在表４中展示。

表４　描述性统计结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓ

变量简称 样本量 均值 中位数 标准差 最大值 最小值

ａｇｅ ６１４ ２７．３６３ ２５ ９．８８１ ５５ １６
ｅｄｕｃ ６１４ １０．２６９ １１ ２．６２８ １８ ０
ｒｅ７４ ６１４ ４５５７．５４７ １０４２．３３０　 ６４７７．９６４ ３０５４０．０７０ ０
ｒｅ７５ ６１４ ２１８４．９３８ ６０１．５４８ ３２９５．６７９ ２５１４２．２４０ ０
ｒｅ７８ ６１４ ６７９２．８３４ ４７５９．０１９ ７４７０．７３１ ６０３０７．９３０ ０

４．２　实证结果
２．２小节推导的 ＳＡＣＥ尖锐边界在模拟中证

明了可行性，将应用于 ＮＳＷ项目的 Ｌａｌｏｎｄｅ数据
集中。经过整理，发现１９７５年收入为０的数据较
多，１９７４年有小部分收入为０的情况，因此，将数
据集中的“ｒｅ７５”转化为０－１变量，１代表收入大
于 ０的数据，“ｒｅ７４”则保留原始数据。同时，
“ｒａｃｅ”中含有 ３种分类，选取其中的“ｂｌａｃｋ”和
“ｈｉｓｐａｎ”作为０－１变量，取１属于该种族，不属于
则取０。经过初步处理后，现有５个离散协变量和
３个连续协变量。采用式（１４）及式（１５）来估计式
（１３）中的未知项，从而得到培训受试者的平均因

果效应边界。在表５中，给出了“永远幸存者”在
完整协变量下的边界。

表５　ＳＡＣＥ边界

Ｔａｂｌｅ５　ＢｏｕｎｄｓｏｎｔｈｅＳＡＣＥ

假定情形 总体边界 边界宽度

完整协变量 ［－０．２５５，０．２６８］ ０．５２３

　　观察表５中完整协变量下的ＳＡＣＥ边界，数值
结果为［－０２５５，０２６８］，其边界宽度相较于模
拟中使用２个协变量时进一步缩短，更加接近于
点估计，这也说明了所用的协变量对于受试者在

１９７８年的真实收入有切实影响，引入它们可以提
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供更准确的估计。但是，即使完整协变量的 ＳＡＣＥ
边界已经较窄，它仍包含了零点，即处理组与对照

组的平均收入差值同时包含正负数，难以确定

ＮＳＷ项目对接受培训的受试者收入有正向或负向
效应。因此，本文结果仍需要进一步改善，才可以

让推导的因果效应尖锐边界给出更有效的估计，

进而在实际应用中提供更有价值的信息。

５　结　论

本文考虑到实验中会经常遭遇部分受试者死

亡的影响，基于Ｆｒａｎｇａｋｉｓ等提出的主分层法，研究
了“永远幸存者”的ＳＡＣＥ尖锐边界，并推广到“处
理受益者”和“处理受害者”分层［１５］。将边界求解

转化成多参数线性规划问题，求解其一阶 ＫＫＴ条
件对应的多项式方程组，计算和筛选得到的最优

解可以为ＳＡＣＥ上下边界提供精确表达式。模拟
结果表明，所得边界都包含了给定的真实值，可有

效识别 ＳＡＣＥ，而且边界结果在一定范围内随着
“永远幸存者”占比的增大而逐渐缩短。最后，采

用美国国家支持工作示范（ＮＳＷ）项目中的 Ｌａ
ｌｏｎｄｅ数据集进行实证研究，选择完整协变量作为
假定情形，因为本文采取了较弱的假设条件，该情

形下的ＳＡＣＥ边界难以确定ＮＳＷ项目对于受试者
收入有正向或者负向效应。未来可考虑给定附加

假设或使用更高阶的 ＫＫＴ条件改善结果，提高方
法的实际应用价值。
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附录一

Ａ（θ）＝

－１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ －１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ －１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ －１ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ －１ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ －１ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ －１ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ －１ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ －１ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ －

# ０·ｃ －
# ０·ｃ ０ ０

０ ０ ０ ０ －
# ０·ｃ －

# ０·ｃ ０ ０ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ －１
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ －

# ０·ｃ









































０

。
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附录二

梯度部分：

（μ１＋μ３＋μ６）# ０·ｃ＋μ５－!１＝０，

（μ２＋μ３＋μ６）# ０·ｃ＋μ５－!２－１＝０，

（μ１＋μ４＋μ６）# ０·ｃ＋μ５－!３＋１＝０，

（μ２＋μ４＋μ６）# ０·ｃ＋μ５－!４＝０，

（μ３＋μ６）# ０·ｃ－!５＝０，

（μ４＋μ６）# ０·ｃ－!６＝０，

（μ１＋μ６）# ０·ｃ－!７＝０，

（μ２＋μ６）# ０·ｃ－!８＝０，

μ６# ０·ｃ－!９＝０，

μ１Ｆ１１·０ｃ＋μ２Ｆ０１·０ｃ＋μ３Ｆ１１·１ｃ＋μ４Ｆ０１·１ｃ＋μ６＋!１０Ｐ１·０ｃ＋!１１Ｐ１·１ｃ－!１３（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）＝０

























。

约束部分：

# ０·ｃ（ｆ
（０）
００·ｃ＋ｆ

（０）
２０·ｃ＋ｆ

（０）
１·２ｃ）－Ｆ１１·０ｃ＝０，

# ０·ｃ（ｆ
（０）
１０·ｃ＋ｆ

（０）３０·ｃ＋ｆ（０）２·２ｃ）－Ｆ０１·０ｃ＝０，

# ０·ｃ（ｆ
（０）
００·ｃ＋ｆ

（０）
１０·ｃ＋ｆ

（０）
０·１ｃ）－Ｆ１１·１ｃ＝０，

# ０·ｃ（ｆ
（０）
２０·ｃ＋ｆ

（０）
３０·ｃ＋ｆ

（０）
３·１ｃ）－Ｆ０１·１ｃ＝０，

ｆ（０）００·ｃ＋ｆ
（０）
１０·ｃ＋ｆ

（０）
２０·ｃ＋ｆ

（０）
３０·ｃ）＝１，

# ０·ｃ（∑
３
ｉ＝０ｆ

（０）
ｉ０·ｃ＋ｆ

（０）
０·１ｃ＋ｆ

（０）
３·１ｃ＋ｆ

（０）
１·２ｃ＋ｆ

（０）
２·２ｃ＋ｆ

（０）
·３ｃ）－１＝０，

－
!１ｆ

（０）
００·ｃ＝０，

－
!２ｆ

（０）
１０·ｃ＝０，

－
!３ｆ

（０）
２０·ｃ＝０，

－
!４ｆ

（０）
３０·ｃ＝０，

－
!５ｆ

（０）
０·１ｃ＝０，

－
!６ｆ

（０）
３·１ｃ＝０，

－
!７ｆ

（０）
１·２ｃ＝０，

－
!８ｆ

（０）
２·２ｃ＝０，

－
!９ｆ

（０）
·３ｃ＝０，

!１０（# ０·ｃ－Ｐ１·０ｃ）＝０，

!１１（# ０·ｃ－Ｐ１·１ｃ）＝０，

－
!１２# ０·ｃ＝０，

!１３（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ－# ０·ｃ）＝０













































。

５８



　　 广州大学学报（自然科学版） 第２４卷　

附录三

附表１　部分最优解

ＡｐｐｅｎｄｉｘＴａｂｌｅ１　Ａｓｕｂｓｅｔｏｆｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

变量 最优解１ 最优解２

ｆ（０）００·ｃ Ｆ１１·１ｃ／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ） １－Ｆ０１·０ｃ／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）

ｆ（０）１０·ｃ ０ Ｆ０１·０ｃ／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）

ｆ（０）２０·ｃ １－（Ｆ０１·０ｃ＋Ｆ１１·１ｃ）／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ） ０

ｆ（０）３０·ｃ Ｆ０１·０ｃ／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ） ０

ｆ（０）０·１ｃ ０ －１＋Ｆ１１·１ｃ／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）

ｆ（０）３·１ｃ －１＋（Ｆ０１·１ｃ＋Ｆ１１·１ｃ）／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ） Ｆ０１·１ｃ／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）

ｆ（０）１·２ｃ －１＋（Ｆ０１·０ｃ＋Ｆ１１·０ｃ）／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ） －１＋（Ｆ０１·０ｃ＋（Ｆ１１·０ｃ）／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）

ｆ（０）２·２ｃ ０ ０

ｆ（０）·３ｃ １－［（Ｆ０１·０ｃ＋Ｆ０１·１ｃ＋Ｆ１１·０ｃ＋Ｆ１１·１ｃ－１）／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）］ １－［（Ｆ０１·０ｃ＋Ｆ０１·１ｃ＋Ｆ１１·０ｃ＋Ｆ１１·１ｃ－１）／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）］

# ０·ｃ Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ

μ１ ０ ０

μ２ １／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ） １／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）

μ３ １／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ） ０

μ４ ０ ０

μ５ －１ ０

μ６ ０ ０

!１ ０ ０

!２ ０ ０

!３ ０ １

!４ ０ １

!５ １ ０

!６ ０ ０

!７ ０ ０

!８ １ １

!９ ０ ０

!１０ ０ ０

!１１ ０ ０

!１２ ０ ０

!１３ （Ｆ０１·０ｃ＋Ｆ１１·１ｃ）／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）２ Ｆ０１·０ｃ／（Ｐ１·１ｃ－Ｐ０·０ｃ）２
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