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零膨胀泊松模型中风险参数的贝叶斯估计
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摘要:该文建立了贝叶斯模型，讨论了零膨胀泊松分布中参数的估计问题．在平方损失函数、Linex损失函
数和 Stein损失函数下得到了风险参数的贝叶斯估计．进而，引进了信度理论，在平方损失函数下得到了
风险参数的信度估计，证明了估计的相合性．最后，通过数值模拟的方法对估计的收敛性进行了比较．
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0 引言

零膨胀泊松分布( ZIP) 是一种取值为非负的离
散型混合分布，D． Lambert［1］提出了零膨胀泊松模
型，并对焊接瑕疵数据进行了拟合．随着社会经济等
各方面的发展，大量的计数数据广泛地存在于农业、
医学、环境、经济学和保险精算等领域［2-5］．
在非寿险精算中，对于索赔次数的拟合，泊松分

布是一个较好的选择． 但实际的索赔次数数据往往
具有零膨胀特点，即索赔次数在零点处存在较大的

概率堆积．此时若继续用泊松分布来拟合数据，则会
导致推断错误．零膨胀现象产生的原因很多，如保单
持有者增强了风险防范意识，减少了索赔发生的概

率; 保险公司在设计的保单中含有免赔额或无赔款

折扣等条款，导致被保险人为了得到保费折扣对小

的事故不报告给保险公司等． 为了拟合在数据中过
多的零值，零膨胀模型是一种有效的方法，如 K． K．
W． Yau等［6］在 D． Lambert［1］的基础上提出了零膨
胀负二项分布模型，M． Denuit 等［7］和 Ｒ． Winkel-
mann［8］分别对零膨胀现象进行了讨论和分析．
对模型参数的估计是统计学的重要课题之一，

传统的估计方法有矩估计、极大似然估计与最小二
乘估计等．当样本较小时，传统的估计方法得到的估
计误差都较大．而基于贝叶斯框架下的后验估计也
是参数估计的一种重要方法，该方法可以利用参数

的先验信息，有效降低估计的误差．文献［9］讨论了
在帕累托索赔额分布中参数的估计问题，得到了风

险参数的极大似然估计、贝叶斯估计和信度估计，结
果表明贝叶斯估计比其他估计具有较小的均方误

差．文献［10］讨论了零膨胀对数级数分布中参数的
估计问题，给出了参数的矩估计、极大似然估计和贝
叶斯估计，结果表明在样本容量较小时贝叶斯估计

的优势更明显．
在统计决策问题中，最重要的就是损失函数，它

把决策行动与后果联系起来．在非寿险精算中，当保
险公司对未来的索赔次数进行估计时可能出现 2 种
偏差．对索赔次数估计过高，进而征收保费过高，投
保人数量减少; 对索赔次数估计过低，进而征收保费

不够，造成亏损．平方损失函数使得过高和过低估计
具有相等的惩罚程度．然而在实际保险运用中，过低
的征收保费可能导致公司偿付能力不足而破产，因

此低保费应该比高保费有更大的惩罚，此时对应的

损失函数应取为非对称损失函数． H． Ｒ． Varian 于
1975 年提出的 Linex 损失就是一种非对称损失函
数．文献［11］研究了 Linex 损失函数下的信度估计
问题; 文献［12］考虑了 Linex 损失函数下的估计和
预测问题，研究了该损失函数的性质和应用．
W． James等［13］引进了一种非对称凸损失函数，称为
Stein损失函数．而贝叶斯估计依赖于在参数给定下
的样本分布和参数的先验分布． 这些分布的具体形
式，特别是参数的先验分布在实际中是未知的．针对
这个问题，可利用 H． Bühlmann［14］的理论，将参数
的估计限定在样本的线性函数中，通过求解期望平

方损失，得到参数的信度估计．
本文在先验分布为 Gamma 分布下研究零膨胀
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泊松模型中风险参数的贝叶斯估计，将借助信度理

论提出零膨胀泊松模型中参数的信度估计． 在 3 种
损失函数下讨论风险参数的贝叶斯估计，并通过数

值模拟验证估计的相合性，在均方标准差的意义下

比较贝叶斯估计的优良性．

1 零膨胀泊松模型的贝叶斯后验期望
估计
设有 n个相同类型保单，第 i份保单有Ti年的索

赔记录．记 Nij 为第 i种保单在第 j年的索赔次数，则
i = 1，2，…，n，j = 1，2，…，Ti ．若假设 Nij是来自零膨

胀泊松分布的样本，其概率分布为

P( Nij = nij | θi，ω) = I( 0) ( nij ) ω + ( 1 －

ω) e －θiθniji / nij ! ， ( 1)
其中ω∈［0，1］为零膨胀概率，而 θi∈ ( 0，+∞ ) 为
第 i个保单的风险参数;当 x∈A时，示性函数 IA( x) =
1，当 x A时，IA ( x) = 0．精算师关心的是每份保单
的风险参数 θi 的估计，进而可以对该分布的一些特
征进行相应的统计推断．
零膨胀泊松分布是拟合计数型数据的一种合理

分布，常常用来刻画具有零膨胀特点的保单索赔次

数分布．该分布有 2 个参数: 泊松分布的均值参数 θi
和零膨胀参数 ω，在零膨胀泊松模型中，通常 ω取为
固定值．由( 1) 式可知，索赔次数取值为 0 的概率关
于 ω单调递增．当 ω = 0 时，退化为泊松分布．而 θi
为第 i个保单的风险参数，在 θi 给定条件下，该保单
在第 j 年的索赔次数服从零膨胀泊松分布． 由于风
险的非齐次性，不同保单的风险参数是不相同的，因

此 θi 常常假设为随机变量，具有某个先验分布． 故
对 θi 的估计就落入了贝叶斯框架．
假设 1 设 Nij 为第 i种保单在第 j年的索赔次

数，其中 j = 1，2，…，Ti ．且在第 i个风险参数 θi给定
的条件下，Nij 是来自零膨胀泊松分布的样本，具有

概率分布( 1) ，其中 θi 为该保单的风险参数，ω为零
膨胀参数．
假设2 设 θi为相互独立且服从共同的Gamma

分布，先验密度函数为

π( θ) = βαθα－1e －βθ /Γ( α) ，θ ＞ 0，
其中 α ＞ 0、β ＞ 0 为结构参数．
为书写方便，记

T0 =∑
Ti

j = 1
I( nij = 0) ，Mi =∏

Ti

j = 1
nij ! ，ni· =∑

Ti

j = 1
nij，N =

( Ni1，Ni2，…，NiTi ) ，n = ( ni1，ni2，…，niTi ) ．

定理 1 若风险满足假设 1 和假设 2，则 N =
( Ni1，Ni2，…，NiTi ) 的边际分布为

P( N = n) = ∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
T0－k ( 1 － ω) Ti－T0+kΓ( ni· +

α) βα / ( Γ( α) Mi ( Ti － T0 + k + β) ni·+α ) ． ( 2)

证 由条件期望公式知 P( N = n) = ∫
+∞

0
P( N =

n | θi ) π( θi ) dθi，根据假设 1 得

P( N = n | θi ) =∏
Ti

j =1
( I( 0) ( nij) ω + ( 1 －ω) e－θiθniji / nij! ) =

∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
T0－k ( 1 － ω) Ti－T0+ke －θi( Ti－T0+k) θni·i /Mi，

所以

P( N = n) = ∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
T0－k ( 1 － ω) Ti－T0+k·

∫
+∞

0

βα

MiΓ( α)
θni·+α－1i e －θi( Ti－T0+k) dθi ．

整理上式即为所求( 2) 式．
定理 2 若风险满足假设 1和假设 2，则参数 θi

的后验期望估计为

E( θi | N = n) = ( ni· + α) (∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
－k ( 1 －

ω) k ( Ti － T0 + k + β) － ( ni·+α+1) ) / (∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
－k ( 1 －

ω) k ( Ti － T0 + k + β) － ( ni·+α) ) ． ( 3)

证 由贝叶斯定理 π* ( θi | N = n) =

π( θi ) P( N = n | θi ) / ( P( N = n) ) 可知，风险参数 θi
的后验密度为

π* ( θi | N = n) = (∑
T0

k =0
Ck

T0ω
－k( 1 －ω) k exp( － θi( Ti －

T0 +k +β) ) θ
ni·+α－1
i ) / (∑

T0

k =0
Ck

T0ω
－k ( 1 － ω) kΓ( ni· +α) ( Ti －

T0 + k + β) － ( ni·+α) ) ， ( 4)
因此参数 θi 的后验期望估计为

E( θi | N = n) = ∫
+∞

0
θiπ* ( θi | N = n) dθi =

(∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
－k ( 1 － ω) k∫

+∞

0
exp( － θi ( Ti － T0 + k +

β) ) θni·+αi dθi ) / (∑
T0

k =0
Ck

T0ω
－k ( 1 －ω) kΓ( ni· +α) ( Ti － T0 +

k + β) － ( ni·+α) ) ．
整理上式即为所求，定理 2 得证．
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2 损失函数下风险参数的贝叶斯估计
本节在 Stein损失、Linex损失和平方损失下，给

出当零膨胀泊松分布风险参数的先验分布为

Gamma分布时的贝叶斯估计．平方损失函数使得过
高和过低估计具有相等的惩罚程度，Stein 损失函数
使得过低估计比过高估计具有更大的惩罚，Linex损
失函数使得过高估计比过低估计具有更大的惩罚．
在保险实际中，保险公司可根据自身情况进行选择．
引理 1［15］ 在平方损失函数 L( θ，δ) = ( δ －

θ) 2 下，δ为参数 θ的估计，对任一先验分布 π( θ) ，θ
的贝叶斯估计为后验期望值．
在零膨胀泊松模型中，根据假设 1和假设 2，容

易得到如下定理．
定理 3 若风险满足假设 1和假设 2，则在平方

损失函数下，风险参数 θi 的贝叶斯估计为

δsquare = ( ni· +α) (∑
T0

k =0
Ck

T0ω
－k( 1 －ω) k( Ti － T0 + k +

β) － ( ni·+α+1) ) / (∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
－k ( 1 － ω) k ( Ti － T0 + k +

β) － ( ni·+α) )
定理4 若风险满足假设1和假设2，则在 Stein

损失函数 L( θ，δ) = δ /θ － ln( δ /θ) － 1下，使期望损
失达到最小，得到风险参数 θi 的贝叶斯估计为

δStein = ( ni· + α － 1) (∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
－k ( 1 － ω) k ( Ti －

T0 + k + β) － ( ni·+α) ) / (∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
－k ( 1 － ω) k ( Ti － T0 +

k + β) － ( ni·+α－1) ) ．
证 为方便，记 Φ = E( δ /θi － ln( δ /θi ) － 1) ，

δ为 θi 的估计，由双重期望公式知，

Φ = E( E( δ /θi － ln( δ /θi ) － 1 | N = n) ) ，

要使 Φ最小化，只需

Q = E( δ /θi － ln( δ /θi ) － 1 | N = n)

达到最小即可．对 Q关于 δ求偏导，令导数等于 0，即

Q /δ = E( ( 1 /θi － 1 /δ) | N = n) = 0，

则有

δ = 1 / ( E( θ －1
i | N = n) ) ． ( 5)

把( 4) 式代入 E( θ－1
i | N = n) = ∫

+∞

0
θ－1
i π* ( θi | N =

n) dθi，整理( 5) 式即为所求．
定理 5 若风险满足假设 1 和假设 2，则在

Linex损失函数下，使期望损失达到最小，得到风险
参数 θi 的贝叶斯估计为

δLinex = 1
a ln( (∑

T0

k = 0
Ck

T0ω
－k ( 1 － ω) k ( Ti － T0 + k +

β) － ( ni·+α) ) / (∑
T0

k = 0
Ck

T0ω
－k ( 1 － ω) k ( Ti － T0 + k + β +

a) － ( ni·+α) ) ) ，
其中 L( θ，δ) = exp( a( δ － θ) ) － a( δ － θ) － 1，这里
a ＞ 0 为已知的参数．
证 为方便，记Φ = E( exp( a( δ － θi ) ) － a( δ －

θi ) － 1) ，δ为 θi 的估计，由双重期望公式知 Φ =

E( E( exp( a( δ － θi ) ) － a( δ － θi ) － 1 | N = n) ) ，要

使 Φ最小化，只需

Q = E( exp( a( δ － θi ) ) － a( δ － θi ) － 1 | N = n)

达到最小即可，对 Q关于 δ求偏导，令导数等于 0，即

Q /δ = E( ( aexp( a( δ － θi ) ) － a) | N = n) = 0，

则有

δ = － 1
a ln( E( exp( － aθi ) | N = n) ) ， ( 6)

其中E( exp( － aθi ) | N = n) = ∫
+∞

0
exp( － aθi ) π* ( θi |

N = n) dθi，把( 4) 式代入上式，整理( 6) 式即为所求．

注 1 当 a→ 0 + 时，| δ － θ | 有界，Linex损失
与 a2 ( δ － θ) 2 为同阶无穷小量．事实上，

lim
a→0 +
( exp( a( δ － θ) ) － a( δ － θ) － 1) / ( a2 ( δ －

θ) 2 ) = 1 /2，
因此该 Linex 损失函数也趋于对称，与平方损失函

数十分接近．于是对( 6) 式取极限，记 X = ( θi | N =

n) 为条件变量，由 L． Hospital法则，有
lim
a→0 +

δLinex = lim
a→0 +
( E( Xexp( － aX) ) ) /

( E( exp( － aX) ) ) = E( X) ．
因此在平方损失函数下的贝叶斯估计是在 Linex 损
失函数下的一种特殊情况．
在 3 个损失函数下，得到了风险参数 θi 的 3 个

贝叶斯估计 δsquare、δStein 和 δLinex，因此有必要比较 3个
估计的大小关系．为了后续证明，给出如下引理．
引理2［16］ 设 X是任意随机变量，若 f( x) 是凸

( convex) 函数，则
E( f( X) ) ≥ f( E( X) ) ．

定理 6 在一定正则条件下，若 3 个估计都存
在，则有 δsquare ≥ max{ δLinex，δStein} ．
证 先证明 δsquare ≥ δLinex，等价于证明

E( θi | N = n) ≥－ 1
a ln( E( exp( － aθi ) | N = n) ) ，

或者
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E( exp( － aθi ) | N = n) ≥ exp( － aE( θi |
N = n) ) ， ( 7)

令 X = ( θi | N = n) 为条件变量，记 f( x) = e －ax，则

f( x) 是凸函数，由引理 2 知，
E( f( X) ) ≥ f( E( X) ) ，

因此( 7) 式成立．
接下来证明 δsquare ≥ δStein，等价于

E( θi | N = n) ≥ 1 / ( E( θ －1
i | N = n) ) ， ( 8)

令 Y = ( θ －1
i | N = n) ，g( x) = 1 / x，容易证明 g( x)

在( 0，+ ∞ ) 内是凸函数，由引理 2 知，
E( g( Y) ) ≥ g( E( Y) ) ，

因此( 8) 式成立．综上所述，定理 6 得证．

3 风险参数的信度估计

从定理3 ～定理5的结果可知，为求贝叶斯估计必
须知道先验分布的具体形式，然而在实际应用中，先

验分布的具体分布形式是很难获得的． 即使先验分
布已知，但在大多数情况下贝叶斯估计没有显性解．
针对这一缺点，H． Bühlmann( 1967) ［14］ 将风险保费
的估计限定在样本的线性函数中，得到的估计恰能

表达为样本均值和聚合均值的加权平均，这一估计

形式被称为信度估计，该方法被称为信度理论，在非

寿险的保费厘定中有重要的应用［17］．
在零膨胀泊松模型中，若先验分布不再具有假

设 2的 Gamma分布形式，则无法得到风险参数的贝
叶斯估计．这时将采用信度理论的方法，让风险参数
的估计直接限定在样本均值和聚合均值的加权和形

式中，求解风险参数的最优估计． 为方便，引入如下
记号:

Xij = Nij / ( 1 － ω) ，Xi = 1
Ti
∑
Ti

j = 1
Xij，E( θi ) = μ，

Var( θi ) = τ2，E( Var( Xij | θi ) ) = σ2 ．

定理 7 在满足假设 1 的情况下，若将风险参
数的估计限定在样本均值和聚合均值的加权和中，

则求解最小化问题

min
C

E( θi － ( CXi + ( 1 － C) μ) ) 2，

得到 θi 的信度估计:

δcre = ZXi + ( 1 － Z) μ，
其中信度因子 Z = Tiτ

2 / ( σ2 + Tiτ
2 ) ．

证 为方便，记 Φ = E( θi － ( CXi + ( 1 －
C) μ) ) 2，对 Φ 关于 C 求偏导，令导数等于 0，即

E( ( θi － ( CXi + ( 1 － C) μ) ) ( Xi － μ) ) = 0，解得

C = E( ( θi － μ) ( Xi － μ) ) /E( Xi － μ) 2 ．

由 E( Nij | θi ) = ( 1 － ω) θi，则 E( Xij | θi ) = E( Xi |
θi ) = θi，由双重期望公式知，E( Xij ) = μ，且

E( ( θi － μ) ( Xi － μ) ) = Cov( θi，Xi ) = Var( θi ) = τ2，

E( Xi － μ) 2 = Var( Xi ) = E( Var( Xi | θi ) ) +
Var( θi ) = σ2 /Ti + τ2 ．
综上可得

C = Var( θi ) / ( E( Var( Xi | θi ) ) + Var( θi ) ) =

Tiτ
2 / ( σ2 + Tiτ

2 ) ．
推论 1 若 θi 具有假设 2的 Gamma分布形式，

则风险参数 θi 的信度估计为

δcre = Z1Xi + ( 1 － Z1 ) μ，
其中信度因子 Z1 = Ti ( 1 － ω) / ( Ti + β + ω( 1 + α －
Ti ) ) ．
注 2 考虑信度因子 Z需要满足 0≤ Z≤ 1，且

Z关于样本容量单调递增，即当Ti→∞ 时，Z→1，从

而信度估计越接近 Xi ． 这符合传统信度的解释，样
本容量越大，样本均值越可靠． 由强大数定侓知，

Xi →θi，a． s．，由 Slutsky 定理得 δcre → θi，a． s． ．因此
信度估计是风险参数的强相合估计．当 ω = 0时，风
险参数的信度估计退化为泊松模型下的结果．
在统计学意义上风险参数的信度估计是一个较

好的估计，但在保险实际中，一般样本容量并不足够

大，这时可采用均方误差作为衡量的标准． 注意到，
信度估计的均方误差为

E( δcre － θi )
2 = E( Z( Xi － θi ) + ( 1 － Z) ( μ －

θi ) )
2 = Z2E( Xi － θi )

2 + ( 1 － Z) 2E( μ － θi )
2 =

Z2E( Var( Xij | θi ) ) /Ti + ( 1 － Z) 2Var( θi ) =

Z2σ2 /Ti + ( 1 － Z) 2τ2，
根据平方损失函数下风险参数的贝叶斯估计的定义

可知 E( δsquare － θi )
2 ≤ E( δcre － θi )

2 → 0，所以
E( δsquare － θi )

2 → 0，即这 2个估计是平方收敛的，且
在均方误差意义下，δsquare 优于 δcre ．

4 模拟研究
为了进一步说明这 4 个估计的优劣以及收敛速

率的快慢，采用数值模拟的方法进行比较． 在模拟
中，取零膨胀参数 ω = 0． 3，先验分布参数 α = 2，
β = 4，尺度参数 a = 0． 5．取 7 个不同的风险参数值

272 江西师范大学学报( 自然科学版) 2020 年



θ = 0． 35、0． 40、0． 45、0． 50、0． 55、0． 60、0． 65，并且
取 3个不同的样本容量 n = 20、50、150．对每一个参
数 θ与样本容量 n 的组合，使用 Matlab 软件生成零

膨胀泊松分布随机数，重复抽样 5 000 次．在频率意
义下分别利用 4 种估计方法得到参数 θ的估计均值
以及均方标准差，将相应的结果列于表1 ～ 表 3 中．

表 1 当 n = 20 时 4 个估计的模拟结果

θ
Stein损失函数

δStein 均方标准差

Linex损失函数
δLinex 均方标准差

平方损失函数

δsquare 均方标准差
平方损失函数

δcre 均方标准差
0． 35 0． 327 6 0． 129 0 0． 382 5 0． 129 8 0． 388 5 0． 133 4 0． 387 9 0． 129 6
0． 40 0． 364 0 0． 142 3 0． 418 6 0． 137 4 0． 425 1 0． 140 6 0． 423 4 0． 137 0
0． 45 0． 402 9 0． 150 0 0． 457 1 0． 141 0 0． 464 3 0． 143 8 0． 461 7 0． 140 9
0． 50 0． 442 9 0． 162 9 0． 496 6 0． 150 8 0． 504 4 0． 153 2 0． 501 1 0． 151 1
0． 55 0． 481 5 0． 175 1 0． 534 7 0． 160 0 0． 543 1 0． 162 0 0． 539 0 0． 160 2
0． 60 0． 517 4 0． 185 3 0． 570 2 0． 166 5 0． 579 2 0． 167 8 0． 574 9 0． 167 9
0． 65 0． 555 1 0． 196 6 0． 607 3 0． 175 2 0． 616 9 0． 175 8 0． 612 7 0． 176 7

表 2 当 n = 50 时 4 个估计的模拟结果

θ
Stein损失函数

δStein 均方标准差

Linex损失函数
δLinex 均方标准差

平方损失函数

δsquare 均方标准差
平方损失函数

δcre 均方标准差
0． 35 0． 342 1 0． 092 5 0． 367 7 0． 093 6 0． 370 3 0． 094 9 0． 369 8 0． 093 1
0． 40 0． 386 6 0． 102 2 0． 412 1 0． 101 8 0． 415 1 0． 102 9 0． 413 8 0． 101 5
0． 45 0． 431 4 0． 107 2 0． 456 8 0． 105 5 0． 460 1 0． 106 6 0． 458 1 0． 105 2
0． 50 0． 471 9 0． 117 3 0． 497 1 0． 113 6 0． 500 8 0． 114 4 0． 498 4 0． 113 5
0． 55 0． 519 0 0． 123 0 0． 544 1 0． 118 7 0． 548 1 0． 119 6 0． 545 2 0． 119 4
0． 60 0． 561 6 0． 130 2 0． 586 6 0． 124 7 0． 590 9 0． 125 3 0． 587 5 0． 125 4
0． 65 0． 605 2 0． 138 6 0． 630 0 0． 132 1 0． 634 7 0． 132 5 0． 631 0 0． 133 5

表 3 当 n = 150 时 4 个估计的模拟结果

θ
Stein损失函数

δStein 均方标准差

Linex损失函数
δLinex 均方标准差

平方损失函数

δsquare 均方标准差
平方损失函数

δcre 均方标准差
0． 35 0． 345 4 0． 058 4 0． 354 6 0． 058 4 0． 355 5 0． 058 7 0． 355 2 0． 058 2
0． 40 0． 394 6 0． 063 5 0． 403 8 0． 063 3 0． 404 9 0． 063 6 0． 404 3 0． 063 3
0． 45 0． 443 7 0． 068 8 0． 452 9 0． 068 5 0． 454 1 0． 068 8 0． 453 2 0． 068 5
0． 50 0． 489 5 0． 071 6 0． 498 6 0． 070 7 0． 499 9 0． 070 9 0． 498 6 0． 070 7
0． 55 0． 539 2 0． 075 0 0． 548 3 0． 074 2 0． 549 8 0． 074 4 0． 548 6 0． 074 4
0． 60 0． 587 2 0． 079 8 0． 596 2 0． 078 8 0． 597 8 0． 079 0 0． 596 6 0． 079 3
0． 65 0． 636 0 0． 083 6 0． 645 0 0． 082 5 0． 646 7 0． 082 7 0． 645 0 0． 082 9

从表 1 ～ 表 3 结果可知，随着样本容量增加，4
种估计方法的估计值与真实值越来越接近，且各估

计的均方标准差也越来越小，能满足实际使用的需

要．在样本容量给定的情况下，4 种估计方法的均方
标准差都关于风险参数单调递增． 当样本容量较小
时，在均方标准差意义下，Linex 损失下的贝叶斯估
计优势更明显，Stein损失下的贝叶斯估计对参数估
计偏小，且参数真实值越大过低估计越明显．平方损
失与 Linex损失下的贝叶斯估计对在真实参数较小
时的参数估计偏大，并且前者的贝叶斯估计的偏大

程度比后者更大． 平方损失与 Linex 损失下的贝叶
斯估计对在真实参数较大时的参数估计偏小，并且

前者的贝叶斯估计的偏小程度比后者更小． 总体来
说，在均方标准差意义下，贝叶斯估计的优良性依次

为 δLinex、δsquare、δStein ． 而信度估计 δcre 的均方误差比
δsquare 稍大一些( 当 θi 值较小时 δcre 的均方误差甚至

出现小于 δsquare的均方误差的情形) ．在实际使用中，
决策者应结合估计的优良性和损失函数的( 非) 对

称性等具体情况作出选择．
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The Bayesian Estimation of Ｒisk Parameters in Zero-Inflated Poisson Model

ZHANG Liangchao，ZHOU Jinliang，WEN Limin*

( College of Mathematics and Information Science，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: The Bayesian model is established and the parameter estimation of the zero-inflated Poisson distribution is
discussed in the paper． Bayesian estimates of risk parameters are obtained under the squared loss function，the Linex
loss function，and the Stein loss function． Furthermore，the credibility theory is introduced，and the credibility esti-
mates of the risk parameters are obtained under the mean square loss． In addition，the consistency of the estimates
are proved． Finally，the convergence of the estimates is compared by numerical simulation．
Key words: zero-inflated Poisson model; Bayes estimators; parameter estimation
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