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摘  要 

针对服从指数Pareto分布的逐步II型删失竞争风险模型，在潜在失效时间的寿命分布具有不同参数的情

况下，使用Newton-Raphson方法获得了未知参数的极大似然估计；在平方误差损失函数下，使用重要

性抽样方法获得了未知参数的贝叶斯估计。最后，使用蒙特卡洛模拟对所提方法的性能进行了评估，结

果显示两种方法的估计效果都很好。 
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Abstract 
We consider the parameter estimation problem of the type II progressively censored competing 
risks model obeying the exponential Pareto distribution. When the life distribution of the potential 
failure time has different parameters, the maximum likelihood estimation of the unknown param-
eters is obtained by using the Newton-Raphson method, and the Bayesian estimation of the un-
known parameters is obtained by using the importance sampling method under the square error 
loss function. Finally, the performance of the proposed method is evaluated by Monte Carlo simula-
tion. The results show that the estimation results of the two methods are very good. 
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1. 引言 

在寿命试验中，由于不断变化的外部环境和复杂的内部环境，可能导致部件失效的原因往往不止一

个，失效原因定义为失效发生前的风险因素，从某种意义上来说，这些风险因素与部件的失效相竞争，

因此被称为竞争风险。竞争风险模型广泛应用于医学、社会学、经济学和工程学等诸多领域[1] [2]。 
此外，由于成本和时间的限制，研究者希望能在寿命试验中撤出一部分未失效部件，于是各种类型

的删失方案被引入，删失方案允许研究者在寿命试验的不同阶段任意移除未失效部件。随着部件的可靠

性和寿命的提高，为了更有效地进行寿命试验，逐步删失方案被提出，主要包括逐步 I 型和逐步 II 型删

失方案，近年来逐步删失方案引起了广大学者的关注，王娟等[3]利用 EM 算法计算了逐步 II 型删失数据

下对数正态分布总体的极大似然估计，并与经典 Newton-Raphson 方法进行了比较；于力超等[4]结合逐步

删失样本，研究了如何基于样本数据对产品寿命分布的参数进行估计；林玉婷等[5]研究了逐步 II 型删失

数据下广义指数分布的 E-Bayes 估计。 
复杂删失数据下的竞争风险模型已逐渐成为统计学者关注的焦点，也是未来可靠性分析和生存领域

的一个重要发展趋势。Chacko 等[6]在带有随机移除的逐步 II 型删失竞争风险模型下，研究了威布尔分布

的参数估计；Lodhi 等[7]在逐步 II 型删失竞争模型下，研究了 Gompertz 分布的极大似然估计，并利用

Fisher 信息矩阵确定了最优结尾方案；Davies 等[8]在逐步 II 型删失竞争风险模型下，对线性指数分布进

行了似然推理，并进行了数值模拟；Fan 等[9]针对右删失竞争风险数据提出了一种性能良好、收敛速度

较快的核非参数分位数估计。 
本文考虑了逐步 II 型删失下竞争风险模型的统计分析，假设潜在失效时间的寿命分布独立且服从参

数不同的指数 Pareto 分布，使用 Newton-Raphson 方法获得参数的极大似然估计值，使用重要性抽样方法

获得参数的近似贝叶斯估计值。其中，重要性抽样方法是蒙特卡洛方法的一种扩展，是一种从后验密度

函数中提取样本的非常有用的技术，它可以大大减少模拟中的抽样次数[10]，该方法被广泛应用于各种模

型的统计分析中。最后，使用蒙特卡洛方法进行数值模拟，并对两种方法的性能进行了比较和分析。 

2. 逐步 II 型删失竞争风险模型 

假设寿命实验中有 n 个相同的部件，部件的寿命由独立同分布的随机变量 1 2, , , nX X X 表示。设实验

中存在 s 个导致部件失效的原因，令 { }1 2min , , , , 1,2, ,i i i siX X X X i n= =  ，其中 jiX 表示第 i 个部件在第

j 个失效原因下的潜在寿命， 1,2, ,j s=  。假设失效原因是独立的，则 1 2, , , , 1,2, ,i i siX X X i n=  也是相

互独立的。 
在逐步 II 型删失过程前预先指定删失方案 ( )1 2, , , mR R R=R  和有效样本量 ( )m m n< ， m 和 R 满足

1

n

i
i

R m n
=

+ =∑ ，当第 i 个部件失效时， iR 个未失效部件会被随机移除，记录部件失效时间 : :i m nX 和相应的失 
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效原因 ( )1,2, , , 1,2, ,i i s i mδ δ ∈ =  ，最终得到逐步 II 型删失竞争风险模型的观测样本为 

( ) ( ) ( ){ }1: : 1 2: : 2 : :, , , , , ,m n m n m m n mX X Xδ δ δ 。 
本文重点考虑两种失效原因下的竞争风险模型，方便起见，记观测样本为 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,m mX X Xδ δ δ 。此时， { } ( )1 2min , , 1,2 , 1,2, ,i i i i iX X X i mδ δ= ∈ =  ，令 ( )
1,
0,

i
i

i

k
I k

k
δ

δ
δ
=

= =  ≠
，

则 ( )
1

m

k i
i

m I kδ
=

= =∑ 表示因为原因 k 失效的部件总数， 1,2k = 。因此，逐步 II 型删失竞争风险数据的联合

概率密度函数为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
2

3 3
1 1

i i
m I k R

k i k i k i k i
k i

L C f x F x F x F x
δ =

− −
= =

   =    ∏∏x   (1) 

其中 ( )( ) ( )1 1 2 1 21 2 1mC n n R n R R n R R R m= − − − − − − − − − − +  ， ( )kf ⋅ 和 ( ) ( )1k kF F⋅ = − ⋅ 分别表示因失

效原因 k 导致的潜在失效时间所服从寿命分布的概率密度函数和累积分布函数。 
考虑使用指数 Pareto 分布 ( ),EP α λ 作为潜在失效时间的寿命分布，该分布相较于传统的 Weibull 分

布或对数正态分布等寿命分布，具有更强的灵活性，其失效率函数可呈现单调递减、单调递增、浴盆形

(先减后增)或倒浴盆形(先增后减)等多种形态，因而能够更精确地刻画复杂工程系统或生物医学中非单调

风险变化的失效机制，因此在极端事件研究中被广泛使用[11]，其密度函数和分布函数分别为： 

( ) ( ) ( ) ( )1 1; , 1 1 1 , 0, 0, 0,f x x x x
λα αα λ αλ α λ
−− − + = − + + > < >   

( ) ( ); , 1 1 , 0, 0, 0F x x x
λαα λ α λ− = − + > < >  . 

3. 极大似然估计 

假设潜在失效时间的寿命分布独立且服从参数不同的指数 Pareto 分布，设 ( )1 1 1~ ,iX EP α λ ， 

( )2 2 2~ ,iX EP α λ ，对于给定的删失方案 ( )1 2, , , mR R R=R  ，由式(1)可得删失样本 ( )1 2, , , mx x x=x  的似然

函数为： 

 
( ) ( )

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ){ } ( )

1 2 1 2
2 21 1

1 2 1 2 1 2 1 2
1 1 1 1

32

1 1

, , , ; 1 1 1

1 1 1

k ik k i

i ikk

m mI k I km m m m
i i

k i k i

I k Rm

i
k i

L C x x

x

λ δα α δ

δλα

α α λ λ α α λ λ
− =− − + =

= = = =

= − +
−

= =

 = − + + 

 − − + 

∏∏ ∏∏

∏∏

x

  (2) 

其中 ( )( ) ( )1 1 2 1 21 2 1mC n n R n R R n R R R m= − − − − − − − − − − +  。 
对似然函数(2)求对数可得对数似然函数： 

 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ){ }

2 2 2

1 2 1 2
1 1 1 1

2

1 1

2

1 1

, , , ; ln ln 1 ln 1 1

1 ln 1

3 ln 1 1 1

k

kk

m

k k k k k i i
k k k i

m

k i i
k i

m

i i i
k i

l m m I k x

I k x

I k R x

α

λα

α α λ λ α λ λ δ

α δ

δ

−

= = = =

= =

−

= =

 ∝ + + − = − + 

− + = +

  + = − + − − +   

∑ ∑ ∑∑

∑∑

∑∑

x

  (3) 

对对数似然函数(3)分别关于参数 1 2 1 2, , ,α α λ λ 求偏导并令其等于 0，可得： 
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( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )

( )
( ) ( ) ( )

( )

1 1

1

1

1 ln 1
1 ln 1

1 1

1 1 1 ln 1
3

1 1 1

0

k

k

kk k

kk

m m
i ik

k i i i
i ik k i

m k i i i

i i
i

i

x xml I k I k x
x

x x x
I k R

x

α

α

λα α

λα

λ δ δ
α α

λ
δ

−

−
= =

−− −

−=

+ +∂
= + − = − = +

∂ − +

 − + + +  − = − + 
 − − + 

=

∑ ∑

∑   (4) 

 

( ) ( ) ( ) ( )

( )
( ) ( )

( )

1 1

1

ln 1 1 ln 1 1

1 1 ln 1 1
3

1 1 1

0

k k

kk k

kk

m m
k

i i i i
i ik k

m i i

i i
i

i

ml I k x I k x

x x
I k R

x

α α

λα α

λα

δ δ
λ λ

δ

− −

= =

− −

−=

∂    = + = − + + = − +   ∂

   − + − +    − = − + 
 − − + 

=

∑ ∑

∑   (5) 

同时求解方程组(4)和(5)可获得参数 1 2 1 2, , ,α α λ λ 的极大似然估计值 1 2 1 2
ˆ ˆˆ ˆ, , ,α α λ λ ，显然很难通过计算获

得其显示解，为了解决这个问题，可在 R 软件中使用 Newton-Raphson 方法来求解参数的极大似然估计

值。 

4. 贝叶斯估计 

贝叶斯方法结合样本信息和先验信息进行统计推断，所以贝叶斯估计更精确、更合理。选择比较常

见的平方误差损失函数进行参数估计，其定义为 ( ) ( )ˆ ˆ,L β β β β= − ，在平方误差损失函数下，参数的贝叶

斯估计为后验均值。 
由于参数 1 2 1 2, , ,α α λ λ 均未知，所以考虑分段独立的先验假设。 1 2,λ λ 取其共轭先验分布伽马分布；考

虑到伽马分布的灵活性，设参数 1 2,α α 做正向变换后都服从独立的伽马分布，则参数 1 2 1 2, , ,α α λ λ 的先验分

布为： 

( ) 1 1 11
1 1 1 1 1 1e , 0, 0, 0,a b a bαπ α α α− −∝ > > >  

( ) 2 2 21
2 2 2 2 2 2e , 0, 0, 0,a b a bαπ α α α− −∝ > > >  

( ) 1 1 11
3 1 1 1 1 1e , 0, 0, 0,c d c dλπ λ λ λ− −∝ > > >  

( ) 2 2 21
4 2 2 2 2 2e 0, 0, 0,c d c dλπ λ λ λ− −∝ > > >  

由此可得参数 1 2 1 2, , ,α α λ λ 的联合先验密度函数为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1 1 1 2 2 2 1 1 1 2 2 21 1 1 1
1 2 1 2 1 1 2 2 3 1 4 2 1 2 1 2, , , e e e ea b a b c d c dα α λ λπ α α λ λ π α π α π λ π λ α α λ λ− − − − − − − −= ∝   (6) 

由式(2)和式(6)可得参数 1 2 1 2, , ,α α λ λ 的联合后验密度函数： 

 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2

1 2 1 2 1 2 1 2
1 2 1 2

1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 20 0 0 0
2 1

1 1 1 1
1 2 1 2

1 1

1

, , , , , , ;
, , , ;

, , , , , , ; d d d d

e e e e 1 1

1

k ik

k i

m I k
m a m a m c m c b b d d

i
k i

I k
i

i

L

L

x

x

λ δαα α λ λ

α δ

π α α λ λ α α λ λ
π α α λ λ

π α α λ λ α α λ λ α α λ λ

α α λ λ

∗
∞ ∞ ∞ ∞

− =−+ − + − + − + − − − − −

= =

− + =

=

 ∝ − + 

+

∫ ∫ ∫ ∫

∏∏

x
x

x

( ){ } ( )32 2

1 1 1 1
1 1 1

i ikk
I k Rm m

i
k k i

x
δλα
= − +

−

= = = =

 − − + ∏∏ ∏∏

  (7) 

https://doi.org/10.12677/pm.2026.168190


罗琼 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2026.168190 165 理论数学 
 

因此，参数 1 2 1 2, , ,α α λ λ 的任意函数 ( )1 2 1 2, , ,ξ α α λ λ 在平方损失函数下的贝叶斯估计值为： 

( ) ( ) ( )1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 20 0 0 0
ˆ , , , , , , , , , ; d d d dξ α α λ λ ξ α α λ λ π α α λ λ α α λ λ

∞ ∞ ∞ ∞ ∗= ∫ ∫ ∫ ∫ x  

显然，以上这些复杂积分很难计算出具体的显性形式，因此，采用重要性抽样方法对这些复杂积分

进行逼近，并计算未知参数的近似贝叶斯估计值。 
联合后验密度函数(7)可以被改写为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 2 1 1 2 2 3 1 1 4 2 2 1 1 1 2 2 2, , , ; , , , ,y y y y D Dπ α α λ λ α α λ α λ α α λ α λ∝x x x x x x x  

其中 

( )
( ) ( )1 1

11 1
1 ln 1

1
1 1 1 e ,

m
i i

i
b I x

m ay
δ α

α α =

 
− + = + 

+ −  
∑

∝x  

( )
( ) ( )2 2

12 2
2 ln 1

1
2 2 2 e ,

m
i i

i
b I x

m ay
δ α

α α =

 
− + = + 

+ −  
∑

∝x  

( )
( ) ( ) 1

1 1
11 1

1 ln 1 1
1

3 1 1 1; e ,
m

i i
i

d I x
m cy

αδ λ

λ α λ
−

=

   − − = − +   + −   
∑

∝x  

( )
( ) ( ) 2

2 2
12 2

2 ln 1 1
1

4 2 2 2; e ,
m

i i
i

d I x
m cy

αδ λ

λ α λ
−

=

   − − = − +   + −   
∑

∝x  

( ) ( )
( )

( ){ } ( )
11 1

21

1 1 1
1 1

, 1 1 1 1 1 ,
ii

Im mI

i i
i i

D x x
δδ λα αα λ
=− =− −

= =

   ∝ − + − − +   ∏ ∏x  

( ) ( )
( )

( ){ } ( )
22 2

12

2 2 2
1 1

, 1 1 1 1 1 .
ii

Im mI

i i
i i

D x x
δδ λα αα λ
=− =− −

= =

   ∝ − + − − +   ∏ ∏x  

显然函数 ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 1 4 2, , ,y y y yα α λ λx x x x 都服从伽马分布，即： 

( ) ( ) ( )1 1 1 1 1
1

~ , 1 ln 1 ,
m

i i
i

y G m a b I xα δ
=

 + + = + 
 

∑x  

( ) ( ) ( )2 2 2 2 2
1

~ , 2 ln 1 ,
m

i i
i

y G m a b I xα δ
=

 + + = + 
 

∑x  

( ) ( ) ( ) 1
3 1 1 1 1 1

1
; ~ , 1 ln 1 1 ,

m

i i
i

y G m c d I x αλ α δ −

=

  + − = − +   
∑x  

( ) ( ) ( ) 2
4 2 2 2 2 2

1
; ~ , 2 ln 1 1 .

m

i i
i

y G m c d I x αλ α δ −

=

  + − = − +   
∑x  

可直接利用伽马分布生成参数 1 2 1 2, , ,α α λ λ 的随机样本。根据 Dey [12]介绍的方法，推导了使用重要

性抽样方法获得参数近似贝叶斯估计值的具体步骤： 

步骤 1 利用 ( ) ( )
1

, ln 1
m

k k k i i
i

G m a b I k xδ
=

 + + = + 
 

∑ 生成 , 1,2k kα = ； 

步骤 2 利用 ( ) ( )
1

, ln 1 1 k
m

k k k i i
i

G m c d I k x αδ −

=

  + − = − +   
∑ 生成 , 1,2k kλ = ； 

步骤 3 将步骤 1 和步骤 2 重复 M 次，获得样本 ( ){ }1 2 1 2, , , , 1,2, ,i i i i i Mα α λ λ =  ； 
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步骤 4 在平方损失函数下，参数 ( )1 2 1 2, , ,ξ α α λ λ 的贝叶斯估计值可近似表示为： 

( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 2 1 2 1 1 1 2 2 2
1

1 2 1 2

1 1 1 2 2 2
1

, , , , ,
ˆ , , ,

, ,

M

i i i i i i i i
i

M

i i i i
i

D D

D D

ξ α α λ λ α λ α λ
ξ α α λ λ

α λ α λ

=

=

=
∑

∑
. 

5. 数值模拟 

使用蒙特卡洛方法计算未知参数的估计值。首先，根据 Wang [13]提出的产生逐步 II 型删失样本的

算法，推导了生成逐步 II 型删失竞争样本的具体算法： 
步骤 1 利用均匀分布 ( )0,1U 生成 m 个独立同分布的随机样本 1 2, , , mU U U ； 
步骤 2 计算 ( )1 11 m m m ii R R R

i iV U − − ++ + + += 

， 1,2, ,i m= 
； 

步骤 3 计算 1 11i m m m iW V V V− − += −  ， 1,2, ,i m= 
，则 1 2, , , mW W W 为服从均匀分布 ( )0,1U 的逐步 II 型

删失样本； 
步骤 4 设 ( )1 1 1~ ,X EP α λ ， ( )2 2 2~ ,X EP α λ ，计算 ( )1 2min ,X X 的分布函数 ( )F ⋅ ； 
步骤 5 计算 ( )1

i ix F W−= ， 1,2, ,i m= 
，则 1 2, , , mx x x 为服从指数 Pareto 分布的逐步 II 型删失竞争

风险模型的随机样本； 
步骤 6 计算 1 2X X< 的概率，其中 1 2,X X 表示因原因 1 或原因 2 导致部件失效的时间； 
步骤 7 利用参数为 ( )1 2P X X< 的两点分布生成失效原因样本{ }1 2, , , mδ δ δ ； 
基于以上随机样本，利用 Newton-Raphson 算法获得参数的极大似然估计值，利用重要性抽样方法获 

得参数的贝叶斯估计值，估计过程重复 1000 次，估计值的平均绝对偏差
1000

1

1 ˆAB
1000 i

β β
=

= −∑ 和均方误差

( )
1000 2

1

1 ˆMSE
1000 i

β β
=

= −∑ 被用来比较和分析估计值的性能。 

选取样本量 n 和 m 的不同组合进行模拟，在相同的 ( ),n m 下采取以下三种不同的删失方案： 
(1) 方案 L (左删失)： ( )1,0mR n m −= − ； 
(2) 方案 R (右删失)： ( )10 ,mR n m−= − ； 
(3) 方案 M (均匀删失)： ( )11 ,0n m mR − −= 。 
其中 0 j 表示 j 个 0。 
参数的真实值取 1 1.5α = ， 2 1.6α = ， 1 2λ = 和 2 2.1λ = ，贝叶斯估计中的超参数取 1 13.5a = ， 2 15a = ，

1 14c = ， 2 10c = ， 1 5b = ， 2 2.7b = ， 1 3d = ， 2 2d = 。参数的极大似然估计值如表 1 所示，参数的贝叶斯

估计值如表 2 所示。 
 

Table 1. Maximum likelihood estimation of parameters 
表 1. 参数的极大似然估计值 

(n, m) R 
1α  2α  1λ  2λ  

AB MSE AB MSE AB MSE AB MSE 

(30, 15) 

L 0.2707 0.5667 0.2239 0.5600 0.7145 4.0547 0.4776 2.5176 

R 0.3744 0.8422 0.3324 0.8597 0.8003 4.4590 0.6307 3.4312 

M 0.2735 0.6010 0.2359 0.5898 0.6145 5.7442 0.5496 2.7370 
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续表 

(30, 25) 

L 0.2354 0.4309 0.2010 0.4861 0.5398 1.9479 0.4548 1.5880 

R 0.2737 0.6208 0.1972 0.5607 0.6595 2.9785 0.5074 2.4471 

M 0.2082 0.3781 0.1707 0.4061 0.5265 1.9933 0.4415 1.8104 

(60, 30) 

L 0.1452 0.2145 0.1186 0.2091 0.3071 0.7363 0.2390 0.6592 

R 0.2136 0.2943 0.1554 0.2868 0.3545 0.8003 0.2700 0.8322 

M 0.1557 0.2331 0.1008 0.2321 0.2804 0.6133 0.1924 0.5604 

(60, 40) 

L 0.1503 0.2323 0.1000 0.1812 0.2924 0.6481 0.2210 0.6177 

R 0.1667 0.2602 0.1118 0.2312 0.3169 0.6619 0.2125 0.5927 

M 0.1343 0.1836 0.1028 0.1926 0.2716 0.5152 0.1839 0.4687 

(60, 50) 

L 0.1212 0.1651 0.0876 0.1762 0.2383 0.4969 0.1861 0.6493 

R 0.1402 0.1946 0.0950 0.1987 0.2898 0.5973 0.1808 0.5243 

M 0.1353 0.1908 0.0835 0.1575 0.2799 0.5266 0.1638 0.4661 

 
Table 2. Bayesian estimation of parameters 
表 2. 参数的贝叶斯估计值 

(n, m) R 
1α  2α  1λ  2λ  

AB MSE AB MSE AB MSE AB MSE 

(30, 15) 

L 0.0656 0.0399 0.2771 0.1515 0.5281 0.5736 0.3818 0.3006 

R 0.3432 0.1983 0.7967 0.7550 0.6455 0.7294 0.5422 0.5569 

M 0.0737 0.0537 0.3838 0.2335 0.5416 0.5074 0.5123 0.4786 

(30, 25) 

L 0.1114 0.0537 0.1890 0.0982 0.3390 0.3704 0.3588 0.3152 

R 0.1438 0.0847 0.4763 0.3299 0.5649 0.5234 0.4688 0.4976 

M 0.0825 0.0487 0.1943 0.1059 0.4610 0.3713 0.4151 0.3711 

(60, 30) 

L 0.1313 0.0526 0.0979 0.0755 0.2335 0.1636 0.2173 0.2116 

R 0.3522 0.2042 0.7529 0.6808 0.3219 0.3009 0.1982 0.2600 

M 0.0972 0.0527 0.1353 0.0778 0.2604 0.2259 0.1828 0.1849 

(60, 40) 

L 0.1216 0.0513 0.0943 0.0714 0.2441 0.1908 0.1941 0.1678 

R 0.2330 0.1246 0.5652 0.4176 0.2752 0.2849 0.1637 0.2046 

M 0.1219 0.0567 0.0911 0.0707 0.2532 0.1341 0.1730 0.2041 

(60, 50) 

L 0.1126 0.0477 0.0782 0.0567 0.1232 0.1141 0.1552 0.1470 

R 0.1384 0.0776 0.3387 0.1863 0.2377 0.2117 0.1601 0.2030 

M 0.1197 0.0469 0.0632 0.0534 0.2371 0.1633 0.1457 0.1758 
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从表 1 和表 2 可得到如下结论： 
(1) 极大似然估计值和贝叶斯估计值的平均绝对偏差和均方误差都很小，说明这两种估计都很精确； 
(2) 随着样本量 n 或有效样本量 m 的增加，极大似然估计值和贝叶斯估计值的平均绝对偏差和均方

误差都会逐渐减小，即有效样本越多估计越精确； 
(3) 在相同的样本量和删失方案下，相比于极大似然估计值，贝叶斯估计值的平均绝对偏差和均方误

差都更小，这是因为极大似然估计只考虑了样本信息，而贝叶斯估计不仅考虑了样本信息，还考虑了样

本的先验信息，因此，贝叶斯估计比极大似然估计更精确； 
(4) 极大似然估计和贝叶斯估计中，在相同的样本量下，左删失方案和均匀删失方案下估计值的平均

绝对偏差和均方误差都略小于右删失方案下的平均绝对偏差和均方误差，说明左删失方案和均匀删失方

案优于右删失方案； 
(5) 在极大似然估计中，参数 2α 和 2λ 的估计效果优于参数 1α 和 1λ 的估计效果，这是由于参数选取的

真值不同，导致竞争失效样本中由失效原因2失效的部件数相对较多，所以参数 2α 和 2λ 的估计效果更好； 
(6) 若选取不适当的先验分布和超参数，贝叶斯估计可能会有较大的偏差，模拟结果表明，本文对先

验分布和超参数的选取是合理的。 
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