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摘  要 

为了对保险索赔数据进行建模，即找到最适合的分布，本文使用最大似然框架对丹麦火灾保险数据进行

建模和分析，并在幂律分布，对数正态分布和威布尔分布这三种候选分布中找到每组数据的最适合分布。

研究发现，建筑损失组数据符合对数正态分布；内容物损失组数据符合对数正态分布；利润损失组的数

据很好地拟合了幂律分布，而总损失组的数据也很好地符合幂律分布。此外，我们还证明了下界的估计

影响模型参数的估计和用于测试分布的p值。最后，我们使用拟合分布模型来获得相应的VaR，并将其与

经验VaR进行比较，结果相似。这也意味着最大似然框架有助于保险索赔数据的建模。 
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Abstract 
In order to model the insurance claim data, that is, to find the most suitable distribution, this pa-
per uses the maximum likelihood framework to model and analyze the Danish fire insurance data, 
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and finds the most suitable distribution for each group of data among the three candidate distri-
butions of Power law distribution, Lognormal distribution and Weibull distribution. It is found 
that the data of Building group is well fitted by Lognormal distribution; the data of Contents group 
is well fitted by Lognormal distribution; The data of Profits group is well fitted by the Power law 
distribution, and the data of Total group is well fitted by the Power law distribution. Moreover, we 
also prove that the estimation of the lower bound affects the estimation of the model parameters 
and the p-values used to test the distributions. Finally, we use the fitted distribution model to ob-
tain the corresponding VaR and compare it with the empirical VaR, and the results are similar. 
This also means that the maximum likelihood framework is helpful to the modeling of insurance 
claim data. 
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Danish Fire Insurance Data, Power Law Distribution, Lognormal Distribution, Weibull Distribution, 
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1. 引言 

在现实生活中，非人寿保险索赔的情况相对复杂，很难用共同分布对所有索赔金额数据进行建模，

因为可能存在不止一个模型或未知分布,可以参见 Agnes 等人(2023) [1]。在风险研究中，保险公司不关注

整体数据，而只关注可能带来不可逆转风险的部分。在非人寿保险中，保单造成的巨额损失通常占索赔

总额的很大比例如。如果发生重大损失，将带来严重后果。大损失的数量很少，这使得很难找到这部分

数据的适当分布。非常有必要对保险索赔金额进行建模，特别是大额损失部分，这可以帮助保险公司做

出决策，以计算保费，衡量尾部风险和找到最优再保险方案。保险索赔金额的分配在金融，保险和精算

领域得到了广泛的研究，可以参见，Embrechts 等人(1997) [2]，Han and Jiang (1997) [3]，McNeil (1997) [4]
等。 

定义 ( ), , PΩ  是损失随机变量的概率空间。对于任何损失变量 X，用 ( ) ( ):XF x P X x= ≤ 表示其分布

函数，以及其中 

( ) ( ) ( )1P X x F x F x> = = −  

其中 ( )XP x 被认为是索赔严重性分布。 
为了避免在某一特定风险承受水平下在规定的期限内破产，监管机构要求金融机构持有一定数量的

风险准备金以满足其未来负债。保险公司通常使用风险度量来管理风险，例如风险价值，指在一定的置

信水平下，金融资产(或投资组合)在未来特定时间段内的最大可能损失。对于 VaR 的研究，可以参见 Xia
等人(2023) [5]、Peng 等人(2023) [6]。定义 ( )VaRq X ，表示在水平 ( )0,1q∈ 下， 

( ) ( ){ }VaR : inf : ,q XX x F x q= ≥  

我们可以发现， ( ) ( )VaRq X F q←= ；另外，其右端点为 ( ){ }sup : 1Fx x F x= ∈ < ≤ ∞ 。可以看出，

索赔严重程度分布估计的准确性也会影响风险价值的估计。 
Smith (1989) [7]提出了一种利用极值理论(EVT)和广义 Pareto 分布(GPD)的理论构建复合模型的方
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法，称为超额阈值(EOT)或峰值阈值(POT)方法，可以参见 Barlow 等人(2023) [8]。该方法广泛用于拟合非

寿险数据的分布。该复合模型由两部分组成，分别对低于和高于阈值的索赔进行建模，可以参见 Ghaddab
等人(2023) [9]。当然，这个阈值是通过一些方法预先确定的，包括图形诊断和启发式方法，可以在 Davison
和 Smith (1990) [10]、Gerstengarbe 和 Werner (1989) [11]、Coles (2001) [12]和 DuMouchel (1983) [13]、
Ferreira 等人(2003) [14]、Loretan 和 Phillips (1994) [15]、Stoev 等人(2011) [16]指出，这些图形诊断方法显

然是主观的，并且可能对分布尾部的噪声或波动敏感。Wang 等人(2020) [17]认为，这些方法没有理论依

据，但易于实施并在实践中频繁使用。Morever，Clauset 等人(2009) [18]提出超阈值分布对该阈值的选择

非常敏感。因此，寻找合适的阈值选择方法尤为重要。此外，Scollnik (2007) [19]推广了具有相应估计方

法的复合模型，该方法允许同时估计阈值和其他模型参数。然而，在这种方法中，批量分布固定为对数

正态分布。Wong 和 Li (2010) [20]提出了一种复合模型，阈值仅在其中确定，参数通过最大间距乘积法

(MPS)估算。不幸的是，他们考虑的复合模型是 EOT 模型。 
在实践中，我们倾向于更关注上尾部的保险索赔。换言之，我们希望找到一种更简洁和基于统计的

方法来选择阈值并估计保险索赔的上尾部的分布参数。Clauset 等人(2009) [18]提出了一个最大似然框架，

该框架估计参数以及所选分布的下限，即分布的阈值。此外，Campolieti (2018) [21]认为，最大似然框架

允许模型选择和与替代分布的比较，以及评估拟合分布的拟合优度。这也是本篇文章使用最大似然框架

方法的原因所在。该方法有助于我们在候选分布中找到最适合的分布来拟合保险索赔。我们希望使用一

个通用且简单的分配模型来模拟我们关心的保险索赔。 
本文的其余部分组织如下。第 2 节回顾了本文主要使用的三种候选分布模型和最大似然框架方法。

第 3 节详细介绍了丹麦火灾保险数据集，并对数据集进行了描述性统计。第 4 节使用第 2 节中提到的方

法对丹麦火灾保险数据进行建模和测试，并对结果进行分析和讨论。第 5 节给出了一些结论。 

2. 模型和统计方法 

回顾 Kleiber 和 Kotz (2003) [22]、Klugman 等人(2012) [23]、Andr 和 Bermudez (2020) [24]，以及 Bazyari 
(2023) [25]文献，我们发现对保险索赔数据建模的研究通常集中于重尾分布。本文选取了大多数研究者广

泛关注和研究的幂律分布、对数正态分布和威布尔分布。同时，这三种分布在许多重尾分布中也具有代

表性。此外，在实践中，重要的是只考虑数据的上尾部，即超过阈值的数据部分。在一个世界中，我们

考虑幂律分布、对数正态分布和在 xmin 处截断的威布尔分布，表示为 

( )
min min

1 , 0xp x
x x

α
α α

−
 −

= > 
 

                              (2.1) 

( ) ( )2

2
min

ln1 exp , , 0
2ln1 2

x
p x

x x

µ
µ σ

σµ σ
σ

 −
 = − ∈ >
  −    −Φ π  

  

              (2.2) 

( ) ( ) ( )1
minexp exp , 0,0 1p x x x xβ β ββλ λ λ λ β−= − > < <                    (2.3) 

对于 min 0x x≥ > ，这里 xmin 是阈值，等价于使得模型成立的 x 值中最小值，以及 ( )Φ ⋅ 代表着正态分

布的 CDF。此外， , , ,α µ σ β 和 λ 是各自模型的相应参数，需要通过统计方法进行估计。根据概率分布的

规律性计算系数。不难发现，这三种分布模型都是右偏和重尾的。研究发现，每个分布的尾部衰减率都

不同，其中正态分布大于对数正态分布和韦伯分布，这两种分布的尾部衰退率都大于幂律分布，但对数

正态和韦伯分布的尾部衰变率相差不大。这意味着幂律分布的尾部更重，其次是对数正态分布和韦伯分
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布，最轻的是正态分布。 
在本文中，我们使用最大似然(ML)估计模型参数。如 Clauset 等人(2009) [18]所示，方程(2.1)中幂律

分布指数 α的最大似然估计量(MLE)可估计为 
1

1 min

ˆ 1 ln ,
n

i

i

x
n

x
α

−

=

 
= +  

 
∑                                 (2.4) 

其中， , 1, ,ix i n=  是 x 的观测值，并且 minix x≥ 。显然，n 是 minx≥ 的观测数，这也是上尾部的观测数。

还可以计算其他两个模型参数 , ,µ σ β 和 λ 的 MLE。为了简单起见，这里只给出幂律分布指数的 MLE 表

达式。在方程(2.4)中，我们发现指数α 的 MLE 是 xmin 的函数。换句话说，xmin 的值对指数α 的 MLE 有

重要影响。Clauset 等人(2009) [18]证实，如果未正确选择 xmin，幂律指数的 MLE 将与其真实值急剧偏离。

这也是直觉上可以理解的。如果 xmin 小于实际 xmin，则在估计时考虑不属于幂律分布的数据；如果 xmin

大于实际 xmin，则在估计过程中将考虑较少的数据，这两者都会使估计不准确。不仅如此，我们还可以

从方程(2.1)中判断。 
Clauset 等人(2007) [26]提出了一种估计 xmin 的方法，该方法被认为更加客观和有原则。该方法选取

xmin，以使观测数据与拟合的幂律分布之间的差异尽可能小， 

( ) ( ) ( )
min

max nx x
D x F x F x

≥
= −                               (2.5) 

其中 ( )nF x 是值至少为 xmin 的观测数据的经验 CDF， ( )F x 为最适合 minx x≥ 数据的幂律分布的 CDF。因

此，xmin 的估计值，被表示为 minx̂ ，使方程(2.5)中的 D 最小化。 
仅估计模型参数是不够的，还需要测试 MLE 方法的拟合优度，该方法生成一个 p 值，用于量化假设

的合理性。本文使用了一种经典的测试方法，称为 Kolmogorov-Smirnov 测试(KS 测试)，适用于基础分布

固定的情况。然而，在我们的例子中，由于 xmin 的不确定性，基础分布在不同的数据集之间有所不同。

为了量化 xmin 估计中的不确定性，我们选择了 Efron 和 Tibshirani (1993) [27]详细介绍的非参数“bootstrap”
方法。在计算 KS 测试的 p 值之后，我们需要使用 p 值来判断是拒绝幂律分布假设还是认为幂律假设分

布是真的。如果 0.05p ≤ ，则排除幂律分布假设。相反，人们认为幂律分布能够很好地拟合数据。我们

认为，当用不同的分布拟合数据时，xmin 的值是不同的，因此对其他两个分布进行了相同的 KS 检验。最

后，我们根据 KS 测试的 p 值判断哪个分布更适合数据集。具有最高 p 值的分布被认为是候选分布中适

合数据集的最佳分布。 

3. 数据集和描述性统计 

该数据集可以在 R 语言的 SMPracticals 包中找到。它由四个部分组成：建筑损失、内容物损失、利

润损失、总损失，其中这四组的数据量分别为 1990、1679、616、2167，对以丹麦克朗为单位的火灾损

失索赔的观察结果，以 1985 年的价格来计算的。自 Embrechts 等人(1997) [2]和 McNeil (1997) [4]首次考

虑最后一组数据以来，许多学者对其进行了广泛研究，主要是关于哪种分布更适合这组数据。我们让读

者参考 Wong 和 Li (2010) [20]、Lee 等人(2012) [28]、Nadarajah 和 Bakar (2014) [29]、Wang 等人(2020) [17]，
仅列举文献中的几个。 

为了更直观地探索数据趋势，图 1 给出了丹麦火灾保险索赔的密度图。核密度估计是一种估计随机

变量概率密度函数的非参数方法。核密度图本质上是一条直方图拟合曲线，可以看作是一个概率密度图。

从图 1 中，我们可以清楚地观察到这四组数据中有很多右尾数据，并且有一些较大的值。这显然是一个

右偏分布。但很难看出它是否是重尾分布。我们可以通过描述性统计进一步分析数据。此外，从图 1 中，

我们还可以看到这些损失是非负的。 
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Figure 1. Kernel density plot 
图 1. 核密度图 
 

此外，表 1 给出了丹麦火灾数据集中四组数据的一些描述性统计数据。根据这组数据的平均值、中

值、标准差、最大值和最小值，我们发现数据中存在较大的值，并且频率较低。这组数据的偏度和峰度

表明它服从偏斜和重尾分布。偏度为 0，两侧的尾部长度是对称的，例如，正态分布是对称分布。如果

偏度小于 0，则分布具有负偏差。它也被称为左偏。左尾巴比右尾巴长。如果偏度大于 0，则分布具有正

偏差。它也被称为右偏。右尾巴比左尾巴长。偏差的绝对值越大，分布的偏差越严重。峰度可以描述分

布模式的陡度。如果峰度小于 3，则称分布峰度不足，且分布平缓。如果峰度大于 3，则该分布称为峰度

过大，且分布陡峭。峰度的绝对值越大，其分布形式与正态分布之间的差异就越大。 
 
Table 1. Descriptive statistics for Danish fire insurance claims, millions (of Danish Kroner)  
表 1. 丹麦火灾保险索赔的描述性统计，百万(丹麦克朗) 

类别 均值 中值 标准差 偏度 峰度 最小值 最大值 

建筑损失  1.99  1.32  4.51  23.84  714.93  0.0232  152.41  

内容物损失  1.70  0.58  5.35  15.06  309.10  0.0008  132.01  

利润损失 0.85  0.27  2.94  15.40  303.68  0.0041  61.93  

总损失  3.39  1.78  8.51  18.76  483.76  1.0000  263.25  
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为了用右偏和厚尾分布建模和分析数据，我们需要选择一个具有相同两个财产的分布模型。如第 2
节所述，三个分布模型是右偏和重尾的。它们可以用于丹麦火灾保险数据的建模，这是合理的。 

4. 实证结果和讨论 

在第 2 节和第 3 节中，我们分别详细描述了丹麦火灾保险索赔数据集和三个候选分布模型的特征，

并发现它们都具有右偏和重尾的特征。因此，将这三种候选分布作为丹麦火灾保险索赔数据的拟合分布

是合理的。然而，仍然需要通过统计方法获得特定的参数值。表 2 给出了使用最大似然框架估计和测试

每组数据分布的结果。从表 2 中，我们发现，对于建筑损失数据，幂律分布和对数正态分布的 p 值均是

大于 0.05 的，并且对数正态分布的 p 值是大于幂律分布的的 p，这表明对数正态分布比幂律分布更适合；

对于内容物损失，幂律分布、对数正态分布以及韦布尔分布的 p 值均是大于 0.05 的，并且对数正态分布

的 p 值是大于韦布尔分布的 p 值，这表明三种分布中对数正态分布最多；对于利润损失数据，幂律分布

的 p 值是大于 0.05 的，对数正态分布以及韦布尔分布的 p 值均是小于 0.05 的，这意味着幂律分布可以描

述这组数据；对于总损失组数据，幂律分布和对数正态分布的 p 值均是远远大于 0.05，并且幂律分布的

p 值是大于对数正态分布的的 p 值的，这表示幂律分布可以描述这组数据。使用动态阈值选择方法，每

组数据的尾部长度(即 ntail 相对合理。Clauset 等人(2009) [18]提到，当 ntail 较小时，应谨慎对待高 p 值。 
 
Table 2. Estimates of power law, lognormal and weibull distributions for Danish fire data of four groups 
表 2. 对四组丹麦火灾数据进行幂律、对数正态和韦布尔分布估计 

类别 分布 参数 11 参数 21 xmin ntail
2 p̂ 3 

建筑损失 幂律分布 2. 63ˆ 76α =  - 1.24223602 1126 (1990) 0.1232 

 对数正态分布 18. 88ˆ 5 3µ −=  3. 33ˆ 37σ =  1.21507197 1159 (1990) 0.2128 

 韦布尔分布 - - - - - 

内容物损失 幂律分布 2. 02ˆ 24α =  - 1.965924 310 (1679)  0.0412  

 对数正态分布  2. 674ˆ 4µ = −   1. 43ˆ 94σ =  0.8787129  661 (1679)  0.4780  

 韦布尔分布 0. 69ˆ 18β =  510 29ˆ 9.5λ =  0.8873114  659 (1679)  0.3890  

利润损失 幂律分布 2. 65ˆ 12α =   -  0.577557756  186 (616)  0.0820  

 对数正态分布  1. 372ˆ 2µ = −  1. 53ˆ 37σ =  0.013554  600 (616)  0.0048  

 韦布尔分布 0. 56ˆ 34β =  16. 84ˆ 17λ =  0.081287045  520 (616)  0.0000  

总损失 幂律分布 2. 37ˆ 40α =  -  1.375  1564 (2167)  0.4294  

 对数正态分布  16. 96ˆ 6 7µ −=  3. 01ˆ 68σ =  1.90264  976 (2167)  0.3092  

 韦布尔分布 -  -  -  -  -  
1 它表示每个分布的参数估计。2 它表示≥xmin的观察次数；括号中的数字表示数据总量。3 这是 2500 次复制 KS 检验

得出的 p 值。 
 

我们根据图 2~5 中双对数尺度的数据绘制了三个候选分布(即，基于表 2 中的估计)。这些图片为四

组丹麦火灾数据与我们估计的三个候选分布的拟合提供了视觉证据。从图 2 中，我们可以发现，建筑组

数据的上尾部的大部分观测值都在图中虚线附近，只有少数观测值远离这条线。图 2(1)和(2)都显示了这

一特性，这也表明幂律分布和对数正态分布与建筑损失组数据非常吻合。对于图 3，与(2)和(3)中的虚线

相比，(1)中偏离虚线的观察值更多，这意味着对数正态分布和韦伯分布对内容物损失组数据的拟合优于

幂律分布。对于图 4，很明显，有许多观察结果偏离了(2)中的虚线。和(3)中存在明显的偏差点。相比之

下，(1)中的观察结果更好地分布在虚线周围。这意味着幂律分布更符合利润损失组的数据。对于图 5，
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只有(2)中的一些观察结果偏离虚线，(1)中的情况类似。这也意味着幂律分布和对数正态分布都能很好地

拟合总损失组的数据。 
 

 
Figure 2. Plot of the data for the Building group and fitted Power law and Lognormal distribution. Notes: vertical 
dashed line denotes estimate of xmin 
图 2. 对建筑损失组数据图拟合幂律分布、对数正态分布。注：垂直虚线表示 xmin的估计值 

 

 
Figure 3. Plot of the data for the Contents group and fitted Power law, Lognormal and Weibull distribution. Notes: 
vertical dashed line denotes estimate of xmin 
图 3. 对内容物损失组数据图拟合幂律分布、对数正态分布和韦布尔分布。注：垂直虚线表示 xmin的估计值 
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Figure 4. Plot of the data for the Profits group and fitted Power law, Lognormal and Weibull distribution. Notes: vertical 
dashed line denotes estimate of xmin 
图 4. 对利润损失组数据图拟合幂律分布、对数正态分布和韦布尔分布。注：垂直虚线表示 xmin的估计值 
 

 
Figure 5. Plot of the data for the Total group and fitted Power law and Lognormal distribution. Notes: vertical dashed line 
denotes estimate of xmin 
图 5. 对总损失组数据图拟合幂律分布、对数正态分布和韦布尔分布。注：垂直虚线表示 xmin的估计值 
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如上所述，阈值的选择对分布的估计和测试有一定的影响。我们想验证保险索赔数据是否也会产生

这样的结果。因此，我们将数据中的最小值作为阈值，即对整个数据进行建模，结果如表 3 所示。我们

可以发现，如果没有选择阈值来建模数据，测试的 p 值小于 0.05，这拒绝了原始假设，也就是说，建立

的模型不能很好地拟合丹麦火灾数据。表 2 中每组数据的每个分布的参数与表 3 中的值不同。这也证明，

对于保险索赔数据，在建模之前选择阈值是有效的。 
 

Table 3. Estimates of power law, lognormal and weibull distributions for Danish fire data of four groups, xmin equals 
minimum claim amount in each group 
表 3. 对四组丹麦火灾数据进行幂律、对数正态和韦布尔分布估计，xmin等于每组的最低损失金额 

类别 分布 参数 11 参数 21 xmin  ntail
2  p̂ 3 

建筑损失 幂律分布 1. 38ˆ 24α =  -  0.02319109  1990 (1990)  0.0000  

 对数正态分布  0. 84ˆ 33µ =   0. 38ˆ 74σ =  0.02319109  1990 (1990)  0.0000  

 韦布尔分布 1. 06ˆ 03β =  1. 94ˆ 99λ =  0.02319109  1990 (1990)  0.0000  

内容物损失  幂律分布 1.1 84ˆ 49α =  -  0.000825083  1679 (1679)  0.0000  

 对数正态分布  0. 263ˆ 4µ = −   1. 00ˆ 27σ =  0.000825083  1679 (1679)  0.0000  

 韦布尔分布 0. 74ˆ 70β =   1. 74ˆ 22λ =  0.000825083  1679 (1679)  0.0000  

利润损失 幂律分布 1. 69ˆ 23α =  -  0.004084  616 (616)  0.0000  

 对数正态分布  1. 874ˆ 2µ = −  1. 61ˆ 42σ =  0.004084  616 (616)  0.0204  

 韦布尔分布 0. 80ˆ 60β =  0. 54ˆ 48λ =  0.004084  616 (616)  0.0000  

总损失 幂律分布 2. 07ˆ 27α =  -  1.0000  2167 (2167)  0.0000  

 对数正态分布  4. 232ˆ 6µ = −  2. 43ˆ 18σ =  1.0000  2167 (2167)  0.0000  

 韦布尔分布 0. 22ˆ 13β =  7. 15ˆ 77λ =  1.0000  2167 (2167)  0.0000  
1 它表示每个分布的参数估计。2 它表示≥xmin的观察次数；括号中的数字表示数据总量。3 这是 2500 次复制 KS 检验

得出的 p 值。 
 

表 2 中选择阈值的方法是动态的，这使我们想知道如果预先固定阈值，分布的估计和测试将如何受

到影响。有几种方法可以预先确定阈值，包括固定分位数规则、平方根规则、经验规则、AMSE 希尔估

计量的最小值、指数检验、Gertensgarbe 图。有关这些方法的详细信息，请参考 Wang 等人(2020) [17]。
使用上述六种方法的阈值选择结果如表 4 所示。我们可以发现，不同方法选择的阈值是非常不同的。 
 
Table 4. Thresholds of each group of data under different threshold selection methods. Note: Numbers in parentheses 
indicate the number of observations ≥ xmin 
表 4. 不同阈值选择方法下每组数据的阈值。注意：括号中的数字表示≥xmin的观察次数 

类别 固定分位数规则 平方根规则  经验规则 AMSE 希尔估计

量的最小值 指数检验 
Gertensgarbe

图 

建筑损失 3.3869602  
(199)  

7.32064422 
(45)  

5.41727672 
(78)  

1.780105  
(595)  

12.1522 
(15)  -  

内容物损失 3.206442  
(168) 

10.5  
(41)  

7.493649  
(70) 

3.567985  
(148)  

16.50165 
(16)  

5.401557 
(92)  

利润损失   1.668520578  
(62)  

3.549245785 
(25) 

2.540220152 
(39) 

1.330967  
(71)  

2.303665 
(47)  

4.638219 
(18)  

总损失 5.561735  
(217)  

18.322083 
(47)  

12.376238 
(82)  

2.956522  
(546)  

2.05937 
(84)  

4.500423 
(297)  
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我们选择了一组尾部数据较多的数据进行验证，以确保分布估计和测试的可靠性的稳定性。通过比较

分析，我们选择了根据 AMSE 希尔估计量的最小值方法获得的每组丹麦火灾数据的阈值，结果见表 5。 
 
Table 5. Estimates of power law, lognormal and weibull distributions for danish fire data of four groups, xmin is determined 
by this method Minimum AMSE of the Hill estimator in each group 
表 5. 对四组丹麦火灾数据进行幂律、对数正态和韦布尔分布估计，各组的 xmin通过 AMSE 希尔估计量的最小值方法

所确定 

类别 分布 参数 11 参数 21  xmin  ntail
2 p̂ 3 

建筑损失 幂律分布 2. 41ˆ 76α =  -  1.780105  595 (1990)  0.4300  

 对数正态分布  13. 58ˆ 4 5µ −=   2. 88ˆ 92σ =  1.780105  595 (1990)  0.3840  

 韦布尔分布 0. 54ˆ 07β =  2.1930ˆ e 18λ = −   1.780105  595 (1990)  0.5796  

内容物损失  幂律分布 2. 60ˆ 26α =  -  3.567985  148 (1679)  0.0160  

 对数正态分布  0. 082ˆ 5µ = −  1. 80ˆ 57σ =   3.567985  148 (1679)  0.0744  

 韦布尔分布 0. 43ˆ 24β =  0. 89ˆ 00λ =  3.567985  148 (1679)  0.0784  

利润损失 幂律分布 2. 64ˆ 08α =   -  1.330967  71 (616)  0.0280  

 对数正态分布  0. 93ˆ 08µ =  1. 89ˆ 23σ =  1.330967  71 (616)  0.8160  

 韦布尔分布 0. 83ˆ 35β =  0. 70ˆ 13λ =   1.330967  71 (616)  0.8128  

总损失 幂律分布 2. 81ˆ 42α =   -  2.956522  546 (2167)  0.6312  

 对数正态分布  19. 91ˆ 4 5µ −=  3. 93ˆ 91σ =  2.956522  546 (2167)  0.1620  

 韦布尔分布 0. 19ˆ 06β =  5.4561ˆ e 22λ = −   2.956522  546 (2167)  0.1172  
1 它表示每个分布的参数估计。2 它表示≥xmin的观察次数；括号中的数字表示数据总量。3 这是 2500 次复制 KS 检验

得出的 p 值。 
 

从表 5 可以看出，对于通过该方法选择的阈值，对于四组数据，建立的分布不是很稳定。对于具有

大尾部数据的建筑损失组和总损失组数据，结果与动态阈值选择的结果相差不大。但是，对于尾部较小

的内容物损失组和利润损失组数据，结果与动态阈值选择的结果有很大不同。内容物损失组数据中对数

正态分布和韦布尔分布的测试结果(即 p 值)相对较低，这与表 2 中的值大相径庭。对于利润损失组数据，

对数正态分布和韦布尔分布的 p 值与表中的 p 值相比非常大。我们可以观察到，利润损失组数据中 ntail

的值仅为 71，这使得大 p 值的可信度较低。通常，动态选择阈值的方法更稳定。 
如第 1 节所述，保险公司通常更关注偿付能力，例如风险价值。因此，我们还希望看到通过该方法

估计的分布模型的性能，以预测 VaR，结果如表 6 所示。对于建筑损失组数据，幂律分布预测的 VaR 值

高于对数正态分布。显然，对数正态分布预测的 VaR 值更接近于经验分布。对于内容物损失组数据，对

数正态分布和韦伯分布对 VaR 的预测相似，优于幂律分布。对于利润损失组数据，对数正态分布的预测

VaR 值低于经验 VaR 值。韦布尔分布预测的 VaR 值与经验 VaR 值非常接近，但仍有一个较低的值。幂

律分布预测的 VaR 值更安全。对于总损失组数据，幂律分布对 VaR 有更好的预测，并且更接近经验 VaR 值。 
 
Table 6. Comparison of predicted VaR and empirical VaR 
表 6. 比较预测的 VaR 和经验的 VaR 

类别 分布 95% 96% 97% 98% 99% 

建筑损失 真实 4.8  5.3147877  6.04259095  7.72889417  11.08968177  

 幂律分布 6.7731  7.6852  9.0446  11.3785  16.8467  

 对数正态分布 6.581035  7.424278  8.664238  10.75149  15.47456  
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Continued 

内容物损失 真实 5.92718  7.913031  9.424084  12.28218  16.4026  

 幂律分布 22.0099  26.3487  33.2277  46.0773  80.5778  

 对数正态分布 11.57234  13.45102  16.24485  21.00229  31.87839  

 韦布尔分布 11.74653  13.65395  16.47717  21.24533  31.95976  

利润损失 真实 3.217612193  3.549245785  4.537953795  6.654835847  9.276437848  

 幂律分布 8.2505  10.0578  12.9840  18.6089  34.4299  

 对数正态分布 2.811268  3.250539  3.885861  4.926929  7.163149  

 韦布尔分布 3.651128  4.256908  5.130178  6.548524  9.526237  

总损失 真实 10.011123  11.801242  14.293194  18.628281  26.214641  

 幂律分布 11.6187  13.6206  16.7187  22.3178  36.5683  

 对数正态分布 15.9362  18.5092  22.4135  29.2682  45.8367  
 

丹麦火灾数据是一组经典数据。关于总损失组的数据已有很多文献，这是丹麦火险数据中数据最多

的一组火灾保险数据集。这组数据已被许多学者广泛研究，其结果与本文的研究结果一致，见 Scollnik 
(2007) [19]、Wong 和 Li (2010) [20]。数据集中剩余三组数据的建模结果也与经验判断一致。因此，在之

后的研究中可以对重尾分布族的其他分布进行估计和检验，这样有助于研究保险索赔数据的重要性质以

帮助解决实际问题。除此之外，还可以为保险索赔理论提供实证方面的研究。本文目前所研究的是单个

保险索赔随机变量所服从的分布，未来希望研究如何能够估计和检验出多个具有某种相依结构的保险索

赔随机变量的联合分布。 

5. 结束语  

在本文中，使用最大似然估计器来估计候选分布的参数和下限(即阈值)。此外，当对四组丹麦火灾数

据进行建模时，该方法可以通过比较 p 值在三个候选分布中选择最佳拟合分布。这些结果与其他研究人

员的结果一致，也与第 4 节中提到的经验判断相结合。众所周知，重尾分布中不仅有这三种分布，未来

还可以估计和检验其他分布。本文可以作为保险索赔数据建模的启发式探索。此外，本文所述方法也可

以为保险索赔的理论研究提供实证支持。我们关注的是，基于保险索赔数据建立的模型是否能够通过这

样一种动态选择的阈值方法准确预测其风险度量指标。 
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