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UvoD

S 1. januarjem 2016 je za zavarovalnice in pozavarovalnice zacela veljati direktiva
Solventnost II, v okviru katere se povsem spreminja nacin izratuna zahtevanega kapitala.
Zahtevana raven kapitala, izra¢unana v okviru direktive Solventnost Il, mora odrazati vsa
tveganja, ki jim je izpostavljena (po)zavarovalnica, vsekakor pa morajo po 203. ¢lenu
Zakona o zavarovalnistvu (Ur. |. RS, st. 93/2015; v nadaljevanju ZZavar-1) v izracunu
kapitalskih zahtev biti upoStevana tveganja premozenjskih zavarovanj, tveganja
zivljenjskih zavarovanj, tveganja zdravstvenih zavarovanj, trzna tveganja, tveganja
neplacila nasprotne stranke in operativna tveganja.

V magistrski nalogi se bom osredotocila na modul tveganj zivljenjskih zavarovanj oziroma
natan¢neje na podmodul tveganja dolgozivosti (ZZavar-1, 2015, 208. ¢len). Tveganje
dolgozivosti je tveganje, da bomo v povprecju ziveli dlje, kot je pricakovano. To lahko za
(po)zavarovalnico predstavlja dodatne nepri¢akovane obveznosti. Zivljenjska doba
novorojenih oseb se je v zadnjih desetletjih povecala, in sicer predvsem zaradi boljse
zdravstvene oskrbe, zivljenjskega standarda in nacina zivljenja (Eurostat, 2015).

(Po)zavarovalnica lahko v skladu z 203. ¢lenom ZZavar-1 zahtevan solventnosti kapital
izraCuna po standardni formuli ali z uporabo notranjega modela. Kapitalske zahteve za
tveganje dolgozivosti se v okviru standardne formule raunajo v skladu s 138. ¢lenom
Delegirane uredbe Komisije (EU) 2015/35 z dne 10. oktobra 2014 o dopolnitvi Direktive
2009/138/ES Evropskega parlamenta in Sveta o zacetku opravljanja in opravljanju
dejavnosti zavarovanja in pozavarovanja (Solventnost I1) (Ur. |. EU, st. L 12/58, 17. januar
2015; v nadaljevanju Deligirana uredba) in so enake izgubi osnovnih lastnih sredstev!
(po)zavarovalnice, ki je posledica takojSnjega trajnega 20-odstotnega zmanjSanja stopenj
umrljivosti, ki se uporabljajo pri izraCunu zavarovalno-tehni¢nih rezervacij.

Odstotek zmanjSanja stopenj umrljivosti za doloCitev kapitalskih zahtev za tveganje
dolgozivosti je bil dolo¢en v skladu z mero tveganja, to je v skladu s tvegano vrednostjo?
osnovnih lastnih virov sredstev (po)zavarovalnice s stopnjo zaupanja 99,5 % za obdobje
enega leta (CEIOPS?®, 2007, str. 6-7). CEIOPS je na podlagi rezultatov kvantitativnih $tudij
u¢inkov (angl. Quantitative Impact Study; v nadaljevanju QIS-studija) in dodatnih analiz
predlagal, da se v okviru standardne formule za podmodul tveganja dolgozivosti uporabi
20-odstotno zmanjsanje stopenj umrljivosti (CEIOPS, 2010, str. 95-99).

! Lastna sredstva (po)zavarovalnice sestavljajo osnovna in pomozna lastna sredstva. Osnovna lastna sredstva
predstavljajo presezek sredstev nad obveznostmi in podrejene obveznosti brez upostevanja delnic v lasti
(po)zavarovalnice. PomoZna lastna sredstva so vsa ostala lastna sredstva, ki jih ni mogo¢e vpoklicati za
pokrivanje izgub (Berkovi¢ Simeonov, 2010, str. 24).

2 Tvegana vrednost (angl. Value at Risk), ki jo ozna¢imo z VaR, je mera tveganosti investicije. S pomo&jo
VaR ocenjujemo visino izgub v danih trznih pogojih in v dolo¢enem ¢asu (Value at risk, b.l.).

3 CEIOPS je kratica za Odbor evropskih nadzornikov za zavarovanja in poklicne pokojnine (angl. Committee
of European Insurance and Occupational Pensions Supervisors).
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Glede ustreznosti odstotkov zmanjSanja stopenj umrljivosti in metode izrauna
zahtevanega solventnostnega kapitala za podmodul tveganja dolgozivosti je bilo v
preteklosti opravljenih kar nekaj raziskav. Na primer, podjetje Risk Management Solutions
(2012, str. 4) je naredilo analizo na fiktivnem portfelju zavarovalnice v Veliki Britaniji in
pri tem ugotovilo, da bi bil za dani fiktivni portfelj najbolj primeren odstotek zmanjSanja
stopenj umrljivosti, ki znaSa okrog 60 % zmanjSanja stopenj umrljivosti v okviru
standardne formule. Podjetje Risk Management Solutions ocenjuje, da bi v zavarovalniski
industriji v Veliki Britaniji ustrezen odstotek zmanjsanja le-teh znasal med 40 in 90 %
zmanjSanja v okviru standardne formule. Tudi Salah in Belkacem (2015, str. 1156) sta
preverjala ustreznost zmanjSanja stopenj umrljivosti za podmodul tveganja dolgozivosti, in
sicer na podatkih francoske zavarovalnice. Pri tem sta ugotovila, da bi bile kapitalske
zahteve, izraCunane z uporabo stohastiénih modelov umrljivosti, za okrog 44 % manjse kot
kapitalske zahteve, izraCunane s standardno formulo.

Na podlagi prebranih analiz, ki primerjajo kapitalske zahteve za podmodul tveganja
dolgozivosti, izraunane z uporabo stohasticnih modelov, s kapitalskimi zahtevami,
izraCunanimi s standardno formulo, domnevam, da na viSino kapitalskih zahtev vplivajo
specifine karakteristike umrljivosti populacije doloCene drzave, struktura portfelja
(po)zavarovalnice in izbira stohasticnega modela umrljivosti. Vpliva specifi¢nih
karakteristik — umrljivosti  populacije  dolo¢ene drzave in strukture portfelja
(po)zavarovalnice v magistrskem delu ne bom preverjala, bom pa preverila vpliv izbire
stohasti¢nega modela umrljivosti.

Namen magistrskega dela je s pomoc¢jo domace in predvsem tuje strokovne literature
raziskati stohastiéne modele umrljivosti, med njimi na podlagi statisti¢nih podatkov o
umrljivosti prebivalcev Republike Slovenije (v nadaljevanju RS ali Slovenija) izbrati
najbolj ustrezne ter nato ob upostevanju zahteve po stopnji zaupanja 99,5 % za obdobje
enega leta z uporabo razlicnih stohastiénih modelov umrljivosti izracunati zahtevani
solventnostni kapital za podmodul tveganja dolgoZivosti.

Cilj magistrskega dela je sistematiCen prikaz izracuna zahtevanega solventnostnega
kapitala za podmodul tveganja dolgozivosti z uporabo stohasticnih modelov umrljivosti.
Prav tako bom preverila postavljeno hipotezo, da izbira stohasti¢nega modela umrljivosti
vpliva na viSino izracunanih kapitalskih zahtev.

Magistrsko delo bo v prvem sklopu vsebovalo teoreti¢ni pregled zakonodaje ter osnovne
definicije in oznake, ki se nanasajo na umrljivost in katerih razlaga je potrebna za nadaljnje
razumevanje vsebine. V drugem sklopu bom analizirala umrljivost prebivalcev Slovenije v
letih 1982-2014. Nato bom predstavila teoreti¢ni pregled izbranih stohasti¢énih modelov
umrljivosti, ki mu bo sledila njihova kalibracija na podlagi statisti¢cnih podatkov o
umrljivosti prebivalcev Slovenije. Nadalje bom za vsak posamezni stohastiéni model
umrljivosti izvedla projekcije stopenj umrljivosti. Potem bom dolo¢ila kriterije ustreznosti
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modelov ter preverila, v kolikSni meri posamezni stohastiéni modeli umrljivosti
izpolnjujejo te kriterije, in na podlagi ugotovljenega izbrala najprimernejSe. V tretjem
sklopu bom najprej predstavila teoretiCen pregled metod, kako s pomocjo napovedane
umrljivosti populacije napovedati umrljivost portfelja (po)zavarovalnice, nato pa bom za
izbrane modele na testnem portfelju izraCunala kapitalske zahteve za podmodul tveganja
dolgozivosti, in sicer s standardno formulo in na podlagi mere tveganja, to je v skladu s
tvegano vrednostjo osnovnih lastnih virov sredstev (po)zavarovalnice s stopnjo zaupanja
99,5 % za obdobje enega leta. Dobljene vrednosti bom primerjala ter poskusala potrditi ali
ovreCi hipotezo, da na viSino kapitalskih zahtev vpliva izbira stohasticnega modela
umrljivosti.

Izracune in grafi¢ne prikaze bom deloma izvedla s pomocjo programa Microsoft Excel,
pretezni del pa z uporabo programskega jezika R, zato v Prilogi 11 podajam uporabljeno
kodo.

Pri izdelavi magistrskega dela bom uporabila tudi teoreti¢na znanja, pridobljena v okviru
podiplomskega Studija aktuarstva, in znanje, ki sem ga pridobila iz prakti¢nih izkuSen; kot
aktuarka na zavarovalnici.

1 ZAKONODAJA

Tveganje dolgozivosti je tveganje, ki izhaja iz nepredvidenega zmanjsevanja umrljivosti. V
zadnjih desetletjih lahko v Evropi opazimo nenehno zmanjSevanje umrljivosti, ki pa s
seboj prinaSa izzive na socialnem, politicnem, ekonomskem in zakonskem podrocju ter
drugih podro¢jih. V javnosti najbolj opazen je vpliv dolgozivosti na javne pokojninske
sisteme. Z namenom zagotavljanja vzdrZnosti javnega pokojninskega sistema se je v
nekaterih drzavah dvignila upokojitvena starost (Barrieu et al., 2012, str. 204).

S tveganjem dolgozivosti se soocajo tudi (po)zavarovalnice, ki morajo v skladu z veljavno
zakonodajo zagotavljati ustrezen solventnostni kapital, ki bo zadosten za kritje dodatnih
obveznosti, ki izhajajo iz tveganja dolgozivosti. V nadaljevanju bom predstavila
zakonodajo, ki ureja to podrocje.

1.1 Solventnost Il in ZZavar-1

Za (po)zavarovalnice Evropske unije in za nekatere Clanice evropskega gospodarskega
obmocja je s 1. januarjem 2016 pricela veljati evropska zavarovalniska direktiva
Solventnost II. Socasno je za slovenske (po)zavarovalnice stopil v veljavo tudi nov Zakon
0 zavarovalniStvu ZZavar-1, ki temelji na nacelih omenjene direktive.

Predhodna evropska zavarovalniska ureditev Solventnost | je bila vpeljana v sedemdesetih
letih 20. stoletja in je do neke mere dopuscala odstopanja od predpisov, zaradi ¢esar so se v
3



drzavah c¢lanicah Evropske unije uveljavile razli¢éne zakonodajne reSitve in prakse. Prav
tako ni vkljuCevala zahtev glede upravljanja tveganj in upravljanja (po)zavarovalnic,
temvec je bila osredoto¢ena predvsem na kapitalsko ustreznost (Agencija za zavarovalni
nadzor, b.l.).

Namen Solventnosti II je poenotiti zakonodajo in prakse v zavarovalniski industriji v vsej
Evropski uniji oziroma v evropskem gospodarskem obmodcju ter vzpostaviti nove zahteve
glede kapitalske ustreznosti v odvisnosti od tveganj, katerim je (po)zavarovalnica
izpostavljena, upostevajo¢ tudi kvalitativne elemente, kot je sistem upravljanja tveganj
(Agencija za zavarovalni nadzor, b.l.).

V nadaljevanju bom na kratko predstavila pojme, ki jih ureja ZZavar-1 in jih bom
potrebovala pri nadaljnji razlagi.

1.2 Zavarovalno-tehni¢ne rezervacije

Po 177. ¢lenu ZZavar-1 (2015) mora (po)zavarovalnica na podlagi obveznosti, ki izhajajo
iz (po)zavarovalnih pogodb, oblikovati tako imenovane zavarovalno-tehni¢ne rezervacije.
Vrednost le-teh je enaka znesku, ki bi ga (po)zavarovalnica morala placati drugi
(po)zavarovalnici, da bi ta v zameno prevzela njene obveznosti iz (po)zavarovalnih
pogodb.

Vrednost zavarovalno-tehni¢nih rezervacij se nac¢eloma izrauna kot vsota najboljSe ocene
obveznosti (angl. Best Estimate of Liabilities) in dodatka za tveganje (angl. Risk Margin),
Ki ju izra¢unamo lo¢eno (ZZavar-1, 2015, 178. ¢len).

1.2.1 Najboljsa ocena obveznosti

179. ¢len ZZavar-1 (2015) dolo¢a, da se najboljSa ocena obveznosti izracuna kot
pricakovana sedanja vrednost prihodnjih denarnih tokov, ki izhajajo iz (po)zavarovalnih
pogodb. Med denarne tokove se Stejejo vsi prilivi in odlivi, Ki so potrebni za poravnavo
obveznosti do zavarovalcev, zavarovancev in drugih upraviencev, ne pa tudi zneskov,
izterljivih iz pozavarovalnih pogodb in namenskih druzb. Za izraun sedanje vrednosti se
uporabi krivulja netvegane obrestne mere. Najboljsa ocena obveznosti se mora izra¢unati
na podlagi posodobljenih in verodostojnih podatkov ter realnih predpostavk z uporabo
ustreznih aktuarskih in statisticnih metod (ZZavar-1, 2015, 179. ¢len).

1.2.2 Dodatek za tveganje

Po 180. ¢lenu ZZavar-1 se dodatek za tveganje izrauna tako, da se doloci stroske, ki jih
ima (po)zavarovalnica, da zagotavlja znesek primernih lastnih virov sredstev v visini
zahtevanega solventnostnega kapitala. Po 39. ¢lenu Deligirane uredbe (2015) je mera
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stroskov kapitala enaka 6 % in predstavlja pribitek nad ustrezno netvegano obrestno mero
(ZZavar-1, 2015, 180. ¢len).

1.3 Kapitalske zahteve

(Po)zavarovalnica mora po 202. ¢lenu ZZavar-1 (2015) zagotoviti vrednost primernih
lastnih virov sredstev v visini, ki je enaka najmanj visSini zahtevanega solventnostnega
kapitala (angl. Solvency Capital Requirement).

Zahtevani solventnostni kapital lahko (po)zavarovalnica izra¢una po standardni formuli ali
z uporabo notranjega modela. Njegova visina mora ustrezati tvegani vrednosti osnovnih
lastnih virov sredstev (po)zavarovalnice s stopnjo zaupanja 99,5 % za obdobje enega leta,
pri ¢emer pa mora biti zadostna najmanj za kritje tveganj premozenjskih zavarovanj,
tveganj zivljenjskih zavarovanj, tveganj zdravstvenih zavarovanj, trznega tveganja,
tveganja neplacila nasprotne stranke in operativnega tveganja (ZZavar-1, 2015, 203. ¢len).

1.4 Izracun zahtevanega solventnostnega kapitala po standardni
formuli

Zahtevani solventnostni kapital se v okviru standardne formule izra¢una kot vsota
osnovnega zahtevanega solventnostnega kapitala, kapitalskih zahtev za operativno
tveganje ter prilagoditev zaradi moznosti pokrivanja izgub s hkratnim zmanjSanjem
zavarovalno-tehni¢nih rezervacij in zaradi odloZenih davkov (ZZavar-1, 2015, 205. ¢len).

Po 206. ¢lenu ZZavar-1 (2015) osnovni zahtevani solventnostni kapital zajema najmanj:

e modul tveganj premozenjskih zavarovanj,
e modul tveganj zivljenjskih zavarovanj,

e modul tveganj zdravstvenih zavarovanj,

e modul trZznega tveganja,

e modul tveganja neplacila nasprotne stranke.

Vsak modul mora ustrezati meri tveganja, to je tvegani vrednosti osnovnih lastnih virov
sredstev (po)zavarovalnice s stopnjo zaupanja 99,5 % za obdobje enega leta.

V magistrski nalogi se bom osredotocila na modul tveganj zivljenjskih zavarovanj oziroma
natan¢neje na podmodul tveganja dolgozivosti.

1.4.1 Modul tveganj Zivljenjskih zavarovanj

Modul tveganj zivljenjskih zavarovanj mora po 208. ¢lenu ZZavar-1 (2015) zajemati
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najmanj naslednje podmodule tveganj:

e podmodul tveganja umrljivosti,

e podmodul tveganja dolgozivosti,

e podmodul tveganja invalidnosti in obolevnosti,
e podmodul tveganja stroskov,

e podmodul tveganja revizije,

e podmodul tveganja pred¢asnih prekinitev in

e podmodul tveganja katastrof.

Kapitalske zahteve podmodulov modula tveganj zivljenjskih zavarovanj se v okviru
standardne formule racunajo na podlagi metode scenarijev. V vecini podmodulov, med
katerimi je tudi podmodul tveganja dolgozivosti, se v okviru danega scenarija spremeni
viS§ina dolocenega parametra, nakar se zahtevan solventnostni kapital posameznega
podmodula izrauna kot izguba osnovnih lastnih sredstev (po)zavarovalnice v primerjavi z
osnovnim scenarijem (CEIOPS, 2010, str. 93-94).

Faktor oziroma vrednost, za katero se spremeni doloGeni parameter, se je dolocil v okviru
procesa kalibracije. Predpostavke procesa kalibracije modula tveganj Zivljenjskih
zavarovanj so bile naslednje (EIOPA*, 2014, str. 29-30):

e Osnova vsakega posameznega podmodula je tveganje, ki izhaja iz spremembe viSine in
trenda doloCenega parametra. Tveganje, ki izhaja iz volatilnosti parametra, je veliko
manjSe v primerjavi s tveganjem, ki izhaja iz spremembe njegovega trenda, in je
deloma implicitno zajeto v tveganju, ki izhaja iz spremembe viSine in trenda parametra,
zato ga lahko zanemarimo.

e Vpliv inflacije na vrednost izplacanih upravicenj iz naslova (po)zavarovalnih pogodb je
nematerialen.

e Portfelj (po)zavarovalnice je ustrezno diverzificiran glede na starost, spol, status
kadilca, socialno-ekonomski status, vrste in visine Kritij, stopnjo izvajanja postopka
sprejema v zavarovanje in geografsko lokacijo.

1.4.2 Podmodul tveganja dolgozivosti

138. ¢len Deligirane uredbe (2015) doloca: »Kapitalske zahteve za tveganje dolgozivosti iz
¢lena 105(3)(b) Direktive 2009/138/ES so enake izgubi osnovnih lastnih sredstev
zavarovalnice in pozavarovalnice, ki bi bila posledica takojSnjega trajnega 20-odstotnega
zmanjSanja stopenj umrljivosti, ki se uporabljajo za izraCun zavarovalno-tehni¢nih
rezervacij.« Pri tem k poviSanju zahtevanega solventnostnega kapitala prispevajo samo

4 EIOPA je kratica za Evropski organ za zavarovanja in poklicne pokojnine (angl. European Insurance and
Occupational Pensions Authority).
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tiste (po)zavarovalne police, pri katerih zmanjSanje stopenj umrljivosti privede do zviSanja
zavarovalno-tehni¢nih rezervacij brez dodatka za tveganje (Deligirana uredba, 2015, 138.
Clen).

Odstotek znizanja stopenj umrljivosti je bil v vecini QIS-§tudij enak 25 % in je bil dolo¢en
na osnovi analize umrljivosti v letih 1992-2006 v 9 izbranih evropskih drzavah, Ki je
pokazala, da se je v povpredju v vecini starostnih pasov umrljivost v danem obdobju
zmanj$ala za ved kot 25 % (CEIOPS, 2010, str. 97). Tudi rezultati QIS4-tudije® v
(po)zavarovalnicah z internim modelom so pokazali, da je za zadostitev zahteve po stopnji
zaupanja 99,5 % za obdobje enega leta potrebno zniZzanje stopenj umrljivosti za od 19 %
do 25 %, pri ¢emer je bila mediana okrog 25 % (CEIOPS, 2010, str. 99). Za vsako drzavo,
ki je bila vkljuCena v analizo umrljivosti, je CEIOPS s pomocjo stohastiénega modela
umrljivosti dolocil tudi odstotek znizanja stopenj umrljivosti za posamezne starostne
pasove in preostalo trajanje (po)zavarovalne pogodbe ob predpostavki, da zadosti zahtevi
po stopnji zaupanja 99,5 % za obdobje enega leta. Izkazalo se je, da noben odstotek ni
presegal 21,8 % (CEIOPS, 2010, str. 98). Se veg, vedina odstotkov pri visjih starostih je
bila ob&utno nizja od 20 %. CEIOPS je kasneje za QIS5-studijo® predlagal, da se za
izraCun kapitalskih zahtev za tveganje dolgozivosti uporabi 20-0dstotno znizanje stopenj
umrljivosti.

2 OSNOVNE DEFINICIJE IN OZNAKE

V tem poglavju bom predstavila nekatere definicije in oznake, ki se navezujejo na
umrljivost in jih bom potrebovala v nadaljevanju magistrskega dela.

2.1 Funkcija prezivetja

Gerber (1997, str. 15-22) je kot izhodi$¢e modeliranja preZivetja uporabil model preostale
zivljenjske dobe, ki je predstavljen v nadaljevanju.

Denimo, da je T, zvezno porazdeljena slu¢ajna spremenljivka na intervalu [0, w], Ki
predstavlja Zivljenjsko dobo novorojene osebe, pri Cemer je 0 < w < . w oznacuje
zgornjo starostno mejo, kar pomeni, da je verjetnost prezivetja katerekoli osebe po tej
starosti enaka 0. Naj bo nadalje F(t) = P(T, < t) za t > 0 porazdelitvena funkcija od Ty.
Potem je funkcija prezivetja S(t) od T, definirana kot

SE)=P(Ty>t)=1—-P(Ty<t)=1-F(t) 1)

Ker nas obi¢ajno zanima verjetnost prezivetja x let stare osebe, definirajmo T, kot zvezno

5 Leta 2008 je bila izvedena &etrta QIS-$tudija, to je QIS4-3tudija.
® QIS5-3tudija je peta in zadnja izmed QIS-§tudij, ki je bila izvedena leta 2010.
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porazdeljeno slucajno spremeljivko na intervalu [0, w], ki predstavlja preostalo Zivljenjsko
dobo x let stare osebe, pri ¢emer je 0 < x < w. Naj bo nadalje E.(t) = P(T, <t)zat >0
porazdelitvena funkcija od T,. Potem je funkcija prezivetja S, (t) od T, definirana kot

Sct) =P(Ty>t)=1-P(T, <t)=1-F(t) (2)
pri ¢emer S, (t) predstavlja verjetnost, da bo oseba stara x let Zivela nadaljnih t let,

medtem ko F,(t) predstavlja verjetnost, da oseba stara x let ne bo docakala starosti x + t
let. V aktuarstvu sta se za omenjeni verjetnosti uveljavili oznaki

tdx = F(t) 3
tPx = Sx(t) =1— gy (4)
Med porazdelitvenima funkcijama sluc¢ajnih spremenljivk T, in T, velja naslednja zveza
Px<To<x+t)
P(Ty > x) B

_Fx+t)-F(x) S(x)—S(x+1t) (5)
B S(x) B S(x)

E,() =P(T, <t)=P(Ty < x +t|Ty > x) =

Od tod sledi

S —S(x+t)  S(x+1)

S(x) Sk ©)

tPx =1_Fx(t)=1_

2.2 Jakost umrljivosti

Pogosto se v povezavi z umrljivostjo pojavi tudi pojem jakost umrljivosti u,, ki predstavlja
trenutno stopnjo umrljivosti pri starosti x let (0 < x < w) in je definirana kot (The
Actuarial Education Company, 2010, pogl. 7, str. 6)

_ P(Ty<x+h|Ty>x) = 4
e = 0 h =

(7)

Za dovolj majhen h je verjetnost smrti x let stare osebe, to je ,q,, priblizno enaka hy,.
Intuitivno si lahko jakost umrljivosti predstavljamo s pomocjo pri¢akovanega Stevila smrti
v zelo veliki populaciji. Pricakovano Stevilo smrti v zelo kratkem ¢asovnem intervalu h let
na populaciji n oseb, starih x let, je priblizno enako nhu, (The Actuarial Education
Company, 2010, pogl. 7, str. 6).



Iz definicije jakosti umrljivosti (7) med drugim sledi, da je gostota verjetnosti slucajne
spremenljivke T, za 0 < t < w — x enaka (Dickson, Hardy, & Waters, 2009, str. 22)

f;c(t) = tPx Hx+t (8)

Od tod sledi (Dickson et al., 2009, str. 27)

t

t9x = E.(t) = ffx(S)dS = f sPx Uxss dS )

0

in da je (Gerber, 1997, str.17)
Dy = e~ fot Ux+s ds (10)

2.3 Centralna stopnja umrljivosti

q, je tako imenovana zacetna stopnja umrljivosti, saj predstavlja verjetnost, da oseba, ki je
na zacCetku stara x let, umre preden doc¢aka starost x+1 let.

V demografiji se pogosto uporablja tudi centralna stopnja umrljivosti m,, to je verjetnost,
da oseba, stara med x in x+1 let, umre. Definirana je takole (The Actuarial Education
Company, 2010, pogl. 7, str. 12)

Ax

My =—73——
fo tpx dt

(11)

Izkaze se (sledi iz (8)), da je m, uteZeno povpreje jakosti umrljivosti znotraj leta, pri
¢emer so utezi verjetnosti prezivetja (The Actuarial Education Company, 2010, pogl. 7, str.
13)

1 1
qx _ fo fx(t)dt _ fO Dy Uxqedt
1 - 1 - 1
fy #xdt [} pedt [ pedt (12)

m, =

Ce dodatno predpostavimo, da je jakost umrljivosti pu,,, konstantna za 0 < t < 1, torej
enaka u, med starostima x in x + 1 let, je centralna stopnja umrljivosti m, enaka kar
jakosti umrljivost p,,.

1 1

_ fo tPx Px+edl _ fo Dy Uydt 3

X = 1 = 1 =
Jy epxdt Jy px dt
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1z (10) in (13) tako sledi, da lahko zacetno stopnjo umrljivosti izraCunamo kot
4x(t) =1 —e~#® (14)
2.4 Centralna izpostavljenost

Denimo, da spremljamo umrljivost oseb, ki so v koledarskem letu K dopolnile starost x let
(angl. aged x last birthday). S P, ; oznacimo Stevilo oseb, starih x let v ¢asu t. Potem je
centralna izpostavljenost Ef . (angl. central exposed to risk) definirana kot (The Actuarial
Education Company, 2010, pogl. 11, str. 14)

K+1

Efy = f P, dt (15)
K

V praksi imamo ponavadi na voljo samo podatke o Stevilu oseb P, . starih x let v asu ¢,
pri ¢emer je t prvi dan v koledarskih letih K in K + 1, ne pa dejanskih ¢asov vstopa in
izstopa posameznih oseb v in iz opazovanja. Pravimo, da so podatki cenzurirani.

Cairns et al. (2009, str. 2) so za oceno Ef ;. uporabili naslednjo aproksimacijo

1
Eﬁg,K ~ E ' (Px,K + Px,K+1) (16)

S pomocjo ocene (16) in ob predpostavki, da imamo na voljo statisti¢éne podatke o Stevilu
umrlih d, g, starih x let v koledarskem letu K, lahko uporabimo naslednjo oceno za
centralno stopnjo umrljivosti (Cairns et al., 2009, str. 2)

dx (K)

my(K) ~ ES(K)

(17)

2.5 Pri¢akovana zZivljenjska doba

Popolna pricakovana zivljenjska doba (angl. complete expected lifetime) x let stare osebe
je definirana kot (Gerber, 1997, str. 17)

w—Xx

6y = E(Ty) = f tf.()dt (18)

0

Ce uporabimo (8) in intregriranje po delih, dobimo
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X w—Xx w—Xx w—Xx

°r 9
J. tfx(t)dt = f t Py Uxpedt = f t <_& tPx )dt = .l- tDx dt (19)
0

0 0

V praksi na osnovi razpolozljivih podatkov najprej izraCunamo tako imenovano odrezano
pri¢akovano Zzivljenjsko dobo e, (angl. curtate expected lifetime), popolno pric¢akovano
zivljenjsko dobo pa ocenimo na podlagi naslednje povezave (Gerber, 1997, str. 19)

1
€y = ey + > (20)

Odrezana pri¢akovana zivljenjska doba je definirana kot (Gerber, 1997, str. 19)

w—Xx w—Xx w—Xx
e = E(K) = D KP(K, =) = ) Kye G = ) e @)
k=0 k=0 k=1

kjer je K, diskretna slu¢ajna spremenljivka, ki predstavlja dopolnjeno $tevilo let, ki jih bo
prezivela x let stara oseba.

2.6 Efekt rojstne kohorte

V zadnjih desetletjih se je pri€akovana Zivljenjska doba v Sloveniji kakor tudi v drugih
evropskih drzavah, povecala (Vertot, 2008). Se ve¢, v $tevilnih raziskavah se je izkazalo,
da je stopnja povecanja pricakovane zivljenjske dobe odvisna tudi od leta rojstva.
Govorimo o tako imenovanem efektu rojstne kohorte. Na primer umrljivost oseb v Veliki
Britaniji, rojenih med letoma 1925 in 1945, se je veliko bolj zmanjsala kot umrljivost
ostalih generacij (Willets, 2004, str. 834).

3 PRIPRAVA STATISTICNIH PODATKOV

3.1. Podatki o populaciji

Statisticne podatke o populaciji v RS sem pridobila na Statisticnem uradu Republike
Slovenije (v nadaljevanju SURS). Podatki prikazujejo Stevilo prebivalcev na zacetku
koledarskih let 19822015 ter so razdeljeni v enoletne starostne razrede od starosti 0 do
starosti 100 let in glede na spol (SURS, 2016a).

V danem ¢asovnem obdobju je veckrat prislo do sprememb metodologije zajema podatkov.
Podatki do vklju¢no leta 1995 se nanaSajo Samo na drzavljane RS s stalnim prebivalis¢em
v RS, medtem ko se statisti¢ni podatki od 1. januarja 1995 do 1. januarja 2008 nanasajo na
(SURS, 2016c, str. 3):
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e »drzavljane Republike Slovenije s prijavljenim stalnim prebivaliS¢em v Sloveniji, brez
tistih, ki so v tujini odsotni ve¢ kot tri mesece in so svoj odhod prijavili v upravni enoti
svojega stalnega prebivalisca;

e tujce z izdanim dovoljenjem za stalno prebivanje v Republiki Sloveniji, ki imajo
prijavljeno stalno prebivalisce;

e tujce z izdanim dovoljenjem za zafasno prebivanje v Republiki Sloveniji, ki imajo
prijavljeno zacasno prebivalisce;

e tujce z veljavnim delovnim ali poslovnim vizumom, ki imajo v Sloveniji prijavljeno
zacasno prebivalisce;

e o0sebe, ki sta jim bila po zakonu o azilu priznana pravica do azila in status begunca v
Republiki Sloveniji (begunci).«

Po 1. januarju 2008 je bila definicija prebivalstva usklajena z definicijo prebivalstva in
selivcev iz Uredbe Evropskega parlamenta in Sveta o statistikah Skupnosti o selitvah in
mednarodni zasciti, ki temelji na konceptu obicajnega prebivalis¢a. Po tej definiciji je
prebivalec Republike Slovenije oseba s prijavljenim stalnim in/ali zacasnim prebivalis¢em
v RS, ki v Sloveniji prebiva ali ima namen prebivati vsaj eno leto in ni zacasno odsotna
eno leto ali ve¢ (SURS, 2016c¢, str. 2).

Omenjene spremembe metodologije nimajo pomembnega vpliva na doloCanje stopnje
umrljivosti prebivalcev RS, zato bom njihov vpliv zanemarila.

3.2. Podatki o umrlih

Statisti¢ne podatke o umrlih v RS sem pridobila na SURS. Nanasajo se na leta 1980-2014
ter so razdeljeni v enoletne starostne razrede od starosti O do starosti 100 let in glede na
spol (SURS, 2016b). Metodologija zajema podatkov o Stevilu umrlih v RS se je
spreminjala v skladu s spremembami v definiciji prebivalstva (SURS, 2011, str. 2).

3.3. Umrljivost

Za vsako starost x = 0,1, ...,100 in koledarsko leto t = 1982, ...,2014 sem v skladu s
formulo (17) izracunala surove centralne stopnje umrljivosti m, (t) kot

dy (1)

EC(D) )

My () =

kjer d,.(t) stevilo prebivalcev umrlih v koledarskem letu ¢, ki so bili v ¢asu smrti stari x
let, in ES(t) povprecno $tevilo prebivalcev starih x let v koledarskem letu t. ES(t) sem
izracunala kot povprec¢je med Stevilom prebivalcev starih x let v zacetku koledarskega leta
t in Stevilom prebivalcev starih x let v zacetku koledarskega leta t + 1.
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Stopnje umrljivosti v odvisnosti od starosti prikazujemo s tako imenovano krivuljo
umrljivosti. Zaradi raznih anomalij v podatkih, ki so predstavljeni v nadaljevanju, sem
krivulje umrljivosti pred nadaljnjo uporabo zgladila.

3.4. Glajenje krivulje umrljivosti
3.4.1 Umrljivost pri visjih starostih

Pri visokih starostih prihaja v podatkih o umrljivosti do raznih anomalij. Pri nekaterih
starostih je izpostavljenost enaka 0, pri drugih pa Stevilo umrlih presega povprecno Stevilo
oseb v sredini danega koledarskega leta. Prav tako zaradi majhne izpostavljenosti prihaja
do vi§je volatilnosti v surovih stopnjah umrljivosti (Ah¢an, Medved, Pitacco, Sambt &
Sraka, 2012, str. 7), kar je razvidno tudi iz Slike 1, ki prikazuje surove centralne stopnje
umrljivosti za starosti med 75 in 100 let v letu 2014. Temu se bom poskusala izogniti z
ekstrapolacijo stopenj umrljivosti pri visjih starostih.

Slika 1: Volatilnost centralnih stopenj umrljivosti prebivalcev Slovenije v letu 2014 pri
visokih starostih
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V preteklosti je bilo razvitih ve¢ parametri¢nih modelov, ki prikazujejo umrljivost v
odvisnosti od starosti. Ve¢ina izmed njih (med njimi tudi znani Gompertz-Makehamov’
model) predvideva eksponentno rast stopenj umrljivosti pri visjih starostih. Novejse studije
(Pitacco, Denuit, Haberman & Olivieri, 2009, str. 75) kazejo, da jakost umrljivosti pri zelo
visokih starostih naras¢a pocasneje in da se krivulja umrljivosti pri zelo visokih starostih
splosci.

Za ekstrapolacijo umrljivosti sem tako uporabila metodo, ki sta jo predlagala Denuit in
Goderniaux (2005, str. 39-40), saj le-ta uposteva obe karakteristiki. Omenjeno metodo so

za konstruiranje slovenskih retnih tablic uporabili tudi Ahcan et al. (2012, str. 7-9).

Denuit in Goderniaux (2005, str. 39) sta za ekstrapolacijo predlagala log-kvadrati¢ni model

" Makeham je leta 1860 predstavil dopolnjen Gompertzov model: u, = A+ BC*, kjerje A=0in B,C > 0
(Gerber, 1997, str. 18). Dodal je parameter A, ki prikazuje starostno neodvisen ¢len, s katerim obi¢ajno
skusamo ujeti umrljivost, ki izhaja iz nezgod.
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ln(qx(t)) =a; + byx + ¢ x* + &y (23)

kjer so &, ,~N(0,02) neodvisne slu¢ajne spremenljivke. Pri tem sta za zgornjo starostno
mejo w upostevala 130 let. To pomeni, da je gq30(t) =1 za vse t. Dodatno sta
predpostavila, da se viSanje stopenj umrljivosti s starostjo upocasni, nakar doseze
maksimum pri starosti 130 let. Torej je q'130(t) = 0. Zaradi teh dveh omejitev se formula
(23) poenostavi

ln(qx(t)) = c(w — x)z t Ext (24)

Parameter c; sta dolocila za vsako izmed koledarskih let ¢t na podlagi opazovanih zacetnih
stopenj umrljivosti q,(t) za starosti x = 75,76, ..., in sicer tako, da sta poiskala c;, ki
omogoc¢a najbolj optimalno prilagajanje krivulje podatkom. Nato sta zacetne stopnje
umrljivosti za starosti vecje od 85 let nadomestila z ekstrapoliranimi vrednostmi le-teh

Ti(t) = b0’ (25)

Ena izmed mer prilagajanja regresijskega modela podatkom je determinacijski koeficient
R?, ki nam pove, koliksen del variance odvisne spremenljivke lahko s pomogjo
regresijskega modela pojasnimo z varianco neodvisne spremenljivke (Rawlings, Pentula &
Dickey, 1998, str. 220). Vegji kot je R?, ve&jo pojasnjevalno mo¢ ima dani regresijski
model. Determinacijski koeficient R? izratunamo s formulo

SSE

R2=1-—"—
SST

(26)
kjer SST oznacuje skupno vsoto kvadratov (angl. Sum of Squares Total), SSE pa vsoto
kvadratov napake (angl. Sum of Squares Error). Le-ta se v danem primeru izracunata kot

SSE = Z(ln(qu) —c(w—x)?)" 27)

$ST = (In(qx(®) ~ (@)’ (28)

Parameter ¢, sem torej dolo¢ila tako, da je bila vrednost R? v danem letu t najvedja.
Preden sem dolocila optimalno vrednost parametra c;, sem iz izracunov izvzela vrednosti
m,(t) z vrednostjo 0. Nato sem na podlagi formul (13) in (14) izracunala vrednosti g, (t)
in izvedla opisan postopek iskanja optimalne vrednosti parametra c,. Izkazalo se je (Slika 1
in Slika 2 v Prilogi 1), da je na danih podatkih glede na vrednost R? v posameznih
koledarskih letih najbolj ustrezna zgornja meja w = 130, kot osnova za ekstrapolacijo pa
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zaCetne stopnje umrljivosti q,(t) za starosti x = 60,61,...,100. Iz zaCetnih stopenj
umrljivosti za starosti vecje od 85 let, ki sem jih dobila z ekstrapolacijo, sem s pomocjo
formul (13) in (14) izracunala Se pripadajoce centralne stopnje umrljivosti 71, (t), s
katerimi sem nadomestila surove centralne stopnje umrljivosti m,(t). Ustrezno sem
preracunala tudi Stevilo smrti

d,(t) = (1) - B (1) (29)

Centralnih stopenj umrljivosti in Stevilo smrti za starosti do vklju¢no 85 let nisem
spreminjala.

Slika 2 prikazuje rezultate ekstrapolacije za leto 2014. Na grafih so prikazane surove
zaCetne stopnje umrljivosti (krivulja ¢rne barve) in zacetne stopnje umrljivosti po postopku
glajenja pri visokih starostih (krivulja rdece barve) glede na starost x.

Slika 2: Surove in glajene (pri visokih starostih) zacetne stopnje umrljivosti prebivalcev
Slovenije za leto 2014
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Za napovedovanje umrljivosti z uporabo stohasti¢nih modelov, Ki jih bom predstavila v
nadaljevanju, sem uporabila samo zacetne stopnje umrljivosti do vklju¢no starosti 100 let,
iz katerih sem izracunala pripadajoce centralne stopnje umrljivosti. Slika 3 prikazuje
centralne stopnje umrljivosti za leto 2014 pred glajenjem (krivulja ¢rne barve) in po
glajenju (krivulja rdece barve) pri visokih starostih glede na starost x.

Slika 3: Surove in glajene (pri visokih starostih) centralne stopnje umrljivosti prebivalcev
Slovenije za leto 2014
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3.4.2 Glajenje z zlepki

V nekaterih stohasti¢nih modelih umrljivosti se uporablja logaritem stopenj umrljivosti,
zaradi Cesar je zaZeleno, da so stopnje umrljivosti pozitivna Stevila. Stopnja umrljivosti je
enaka 0, ¢e pri dani starosti v danem letu ni bilo nobene smrti. To je znacilno predvsem za
nizke starosti, kjer je stevilo umrlih majhno. Da bi zagotovila pozitivne stopnje umrljivosti,
sem uporabila tehniko, Ki so jo predlagali Ah¢an et al. (2012, str. 12). Stopnjo umrljivosti,
ki je enaka 0, sem ocenila s povpre¢jem pozitivnih stopenj umrljivosti pri dani starosti v
najblizjih sosednjih koledarskih letih.

Za glajenje tako spremenjene krivulje umrljivosti sem uporabila metodo, ki sta jo
predlagala Hyndman in Ullah (2007, str. 4943-4945), ki sta predpostavila, da obstaja
gladka funkcija® f;(x), tako da za tocke (x,In(m,(t))), kjer je x =0,1,...,100 in t =
1982, ...,2014, velja

In(my(£)) = £:(x) + 01 (W) (30)

&x,t~N(0,1) so neodvisne slu¢ajne spremenljivke, o,(x) pa omogoca, da se koliCina Suma

spreminja s ¢asom t.

Funkcijo f;(x) sta poiskala z neparametri¢no metodo, imenovano utezeni regresijski zlepki
s kaznovanjem (angl. weighted penalized regression splines), pri Kateri sta utezi definirala
kot

c .
we () = (62(x0) " = % (31)

Uporaba utezi jima je omogocila obvladovanje heterogenosti, ki izhaja iz o, (x). Dodatno
sta predpostavila, da je funkcija f;(x) monotono narasc¢ajoca za x > c. S to predpostavko
sta zmanj$ala Sum pri vi§jih starostih.

Glajenje krivulje sem izvedla v programskem jeziku R z uporabo funkcije
smooth.demogdata iz paketa demography (Hyndman, Booth, Tickle, & Maindonald, 2015,
str. 40-42).

Rezultati postopka glajenja so prikazani na Sliki 4, ki prikazuje surove (krivulja ¢rne
barve) in glajene (krivulja rde¢e barve) centralne stopnje umrljivosti prebivalcev Slovenije
glede na starost za leto 2014.

8 Zvezno odvedljivim funkcijam pravimo gladke funkcije (Smooth function, b.l.).
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Slika 4: Surove in glajene centralne stopnje umrljivosti prebivalcev Slovenije za leto 2014
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4 ANALIZA UMRLJIVOSTI PREBIVALCEV SLOVENIJE

V tem poglavju bom predstavila nekatere karakteristike umrljivosti prebivalcev Slovenije.
Kot osnovo za prikaz bom uporabila z zlepki glajene krivulje umrljivosti.

V primerjavi z ostalimi evropskimi drzavami je oblika krivulje umrljivosti podobna. Kot je
razvidno iz Slike 5, ki prikazuje centralne stopnje umrljivosti v letu 2014, je umrljivost
moskih nekoliko vi§ja od umrljivosti Zensk. Umrljivost s starostjo v sploSnem narasca
priblizno eksponentno. Izjema je umrljivost dojen¢kov in umrljivost okrog 20. leta starosti,
kjer se umrljivost poveca na racun nezgodnih smrti. U¢inek nezgodnih smrti je vecji za

mosko populacijo.

Slika 5: Centralne stopnje umrljivosti prebivalcev Slovenije v letu 2014 glede na spol
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T
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Slika 6 prikazuje centralne stopnje umrljivosti v izbranih letih. Podobno kot za ostale
evropske drzave lahko opazimo splosen trend zmanjsevanja umrljivosti, ki je posledica
boljse zdravstvene oskrbe, Zivljenjskega standarda in nacina Zivljenja (Eurostat, 2015). Kot
je razvidno iz Slike 7, ki prikazuje trend umrljivosti v letih 1982-2014 za izbrane starosti,
je splosen trend zmanjSevanja umrljivosti prisoten pri vseh starosti, le-da je hitrost
zmanjSevanja pri razlinih starostih razli¢na.
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Slika 6: Centralne stopnje umrljivosti prebivalcev Slovenije v izbranih letih
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Slika 7: Trend umrljivosti prebivalcev Slovenije pri izbranih starostih v letih 1982-2014
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Na Sliki 8 je prikazana funkcija prezivetja novorojenih oseb v Sloveniji v izbranih
koledarskih letih. Oblika grafa funkcije prezivetja postaja vse bolj podobna pravokotniku
(angl. rectangularization), kar je posledica visanja pri¢akovane zivljenjske dobe
novorojenih oseb (Slika 9).

Pricakovana zivljenjska doba novorojenih oseb je visja za Zenske. V letu 2014 je ob
upostevanju nespremenjene umrljivosti znaSala 83,68 let za Zenske in 77,97 let za moske.
V zadnjih 30 letih se je pri¢akovana zivljenjska doba novorojenih oseb v primeru moskih
podaljsala za 10,6 let, v primeru Zensk pa za 8,1 let. Tako se je razlika od leta 1984 do leta
2014 zmanjsala z 8,1 let na 5,7 let (SURS, 2015).
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Slika 8: Funkcija prezivetja novorojenih oseb v Sloveniji
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Slika 9. Pricakovana Zivijenjska doba novorojenih oseb v Sloveniji
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Enako je razvidno iz Slike 10, ki prikazuje gostoto verjetnosti slu¢anje spremenljivke T,
ki predstavlja pricakovano zivljenjsko dobo novorojene osebe. Jasno razviden je premik
krivulj v desno in njihovo ozenje.
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Slika 10: Gostota verjetnosti slucajne spremenljivke T prebivalcev Slovenije
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5 STOHASTICNI MODELI UMRLJIVOSTI

5.1 Zgodovina

Prvi poskusi parametrizacije krivulje umrljivosti segajo v 18. stoletje, ko je Abraham de
Moivre leta 1725 objavil De Moivre zakon v knjigi Annuities upon Lives, to je v eni izmed
prvih aktuarskih knjig. Leta 1825 je Gompertz predstavil model, po katerem je jakost
umrljivosti eksponentna funkcija (Gerber, 1997, str. 18). Le-tega je leta 1860 dopolnil
Makeham, ki mu je dodal konstantni ¢len, s katerim je skusal zajeti umrljivost iz naslova
nezgod (Gerber, 1997, str. 18). Kasneje so bili razviti Se drugi modeli, med njimi tudi
Heligman-Pollard, Weibullov in Perkov model, vendar nobena izmed predlaganih resitev
ni povsem dobro opisala krivulje umrljivosti.

Ko se je zacela umrljivost prebivalcev zmanjSevati, se je pojavila potreba po modelu, ki bi
ujel tudi tovrstne spremembe in na podlagi katerega bi lahko s pomocjo trendov v
preteklosti napovedali spreminjanje stopenj umrljivosti v prihodnosti. Tako so se pojavili
stohasti¢ni modeli umrljivosti. Eden izmed prvih in najbolj odmevnih je bil Lee-Carterjev
model (1992). Brouhns, Denuit in Vermunt (2002) so omenjeni model dopolnili s
predpostavko, da je Stevilo smrti porazdeljeno po Poissonu. Cairns, Blake in Dowd (2006)
so predstavili tako imenovan CBD-model®, ki pa je bil zasnovan predvsem za projekcijo
umrljivosti starejSe populacije. Leta 2004 je Willets objavil rezultate raziskave, po kateri se
je umrljivost oseb v Veliki Britaniji, rojenih med med leti 1925 in 1945, veliko bolj
zmanjSala kot umrljivost ostalih generacij. Tako je postal pomemben del stohasti¢nih
modelov umrljivosti tudi ¢len, ki je ponazarjal efekt rojstne kohorte. Pojavile so se Stevilne
razsiritve Lee-Carterjevega in CBD-modela oziroma njune kombinacije, ki so skusale
zajeti tudi ta aspekt (na primer, Renshaw & Haberman (2006), Currie (2006), Plat (2009)).

5.2 Oznake

V nadaljevanju bom predstavila nekatere izbrane stohasti¢cne modele umrljivosti. Pri tem
bodo xy,...,x,, oznaCevali starosti in ty,...,t, koledarska leta, na osnovi katerih bom
dolocila ocene parametrov posameznih stohasticnih modelov. Nadalje bom v definicijah
modelov uporabila naslednje oznake:

o ,BS) Je funkcija, ki odraza starostni efekt,

o Kgi) je funkcija, ki odraza ¢asovni efekt,

e ¥ je funkcija, ki odraza efekt rojstne kohorte ¢ = ¢ — x.

® Ime za CBD-model izhaja iz zadetnic priimkov njegovih avtorjev, ki so Cairns, Blake in Dowd.
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5.4 Lee-Carterjev model

Lee in Carter (1992, str. 660) sta za modeliranje centralnih stopenj umrljivosti predlagala
naslednji model

In(my(®)) = B + BPkP + &, (32)

(2

Parameter ﬁx Y doloca sploSno obliko krivulje umrljivosti, parameter k., ) pa ¢asovni trend

spreminjanja stopenj ul’nI’lJlVOStl Kako hitro se bodo stopnje umrljivosti pri doloceni
starosti spreminjale glede na ;c doloca parameter ﬁ . Vrednost tega parametra je lahko
tudi negativna, kar pomeni, da se stopnje umrljivosti pri tej starosti skozi ¢as zviSujejo, kar
pa v praksi na dolgi rok ni obi¢ajno. &, ,~N(0,0%) oznatuje napako, ki se nanasa na

starostno specifi¢ne zgodovinske vplive, ki jih model ni zajel.

Parametrizacija Lee-Carterjevega modela ni enoli¢na, saj je invariantna glede na naslednje
transformacije (Girosi & King, 2007, str. 2)

1
B ap? e ax?’ VaeR,a#0 (33)

B0 B0 P PP s wheR

Kot vidimo, lahko parametre ,6’(1) [3(2) in ;ct(z) z danimi transformacijami zamenjamo s

(2) =(2)

parametri ﬁx : in K.~ nakar bomo dobili enako resitev

In(m, () = B + BPkP + &, =

1
= (" - bp?) + ap® < (k® + b)) + g, = ”
O OO N

Da bi zagotovila enoli¢nost parametrizacije, sta Lee in Carter (1992, str. 660) predlagala
uporabo naslednjih dveh pogojev

ZB(Z) -1, 2 K =0 (3)

5.5 Poisson Lee-Carterjev model

Brouhns et al. (2002, str. 375) so uporabili Lee-Carterjev model in dodatno predpostavili,
da je Stevilo smrti, ki jo doloca slu¢ajna spremenljivka D, (t), porazdeljeno po Poissonu
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Dy (£)~Po(Ex (t) - (1)) (36)

in da je jakost umrljivosti u,,,(t) konstantna za 0 < h < 1, torej enaka u,(t) med
starostima x in x + 1 let. Od tod sledi, da je logaritemska funkcija verjetjal® enaka
(Brouhns et al., 2002, str. 378)

dx(t)

Cc
In L(ux(t)) =In (1_[ 1_[ (E (t)d 'u(’;gf)) E,?(t)-ux(t)) =
=3 (@O n©) ~ EEO) - 1 (0) + 4

(37)

kjer je A konstanta neodvisna od u,(t). Oceno po metodi najvejega verjetja (angl.
maximum likelihood estimate; v nadaljevanju MLE) dobimo tako, da pois¢emo maksimum

funkcije In L(,(t)), torej
OInL(u, (1)) dy(t) B
G ZZ< NG ) - 9

Pogoj je izpolnjen, kadar je vrednost parametra u, (t) enaka centralni stopnji umrljivosti

dy
WMLE (£) = Ecg = my(0) (39)

ODb upostevanju (39) iz formule (32) dobimo naslednji model za jakost umrljivosti
(e () = B2 + B2k + £ (40)
5.6 CBD-model

Cairns et al. (2006, str. 691) so za modeliranje zacetnih stopenj umrljivosti predlagali
dvofaktorski model, ki ga danes poznamo kot CBD-model v naslednji obliki (Cairns et al.,
20009, str. 9)

loglt(qx(t)) = K(l) + (x — )k, @ 4 Ext (41)

kjer je logit(x) ¥ In (:—x) zavsak 0 < x < 1in

10 Funkcija verjetja enako porazdeljenih in neodvisnih slu¢ajnih spremenljivk X; z gostoto verjetnosti f =
f(64, ..., 0,,x), Kkjer so 84, ..., 60, njeni parametri, je enaka L =[]; f(0,, ..., 6, x;). Logaritemska funkcija
verjetja je enaka In(L) (Greene, 2012, str. 549).
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x xm—xole (42)

i=1

Cairns et al. (2006, str. 712) so model (41) konstruirali na predpostavki, da so log-stopnje
umrljivosti priblizno linearne glede na starost, zato ta model ni najbolj primeren za nizje
starosti, za katere ta lastnost ne velja. Obi¢ajno se uporablja za starosti nad 60 let.

Parameter x " predstavlja nivo logit-transformirane krivulje zatetnih stopen;j umrljivosti',
parameter Kfz) pa njen naklon. Zmanjsanje vrednosti parametra ;c,fl) je mogoce opaziti kot

vzporedni premik krivulje v smeri navzdol, kar predstavlja splosno zmanj$anje umrljivosti.

Narascanje K§2> se kaze v povecanju naklona krivulje in pomeni, da se logit-zacetne
stopnje umrljivosti pri nizjih starostih (glede na x) hitreje zmanjsujejo (Chan, J. S. H. Li &
J. Li, 2014, str. 42). Na Sliki 11 je viden vpliv spremembe visine posameznih parametrov.

Slika 11: Vpliv parametrov CBD-modela

logitq,
logitq,
logitq;
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Vir: W. S. Chan, J. S. H. Li in J. Li, The CBD Mortality Indexes: Modeling and Applications, 2014, str. 43.
CBD-model je v primerjavi z ostalimi modeli, ki jih bom predstavila, edini, ki nima tezav z

invariantnostjo parametrizacije, saj je le-ta enolicna brez potrebnih dodatnih pogojev
(Chan et al., 2014, str. 42).

5.7 Renshaw-Habermanov model

Renshaw in Haberman (2006, str. 558) sta predstavila enega izmed prvih stohasti¢nih
modelov umrljivosti, ki je uposteval tudi efekt rojstne kohorte

qx(t) )

11 Logit-transformirana krivulja zacetnih stopenj umrljivosti prikazuje logit(qx(t)) :ln(l_q B

odvisnosti od starosti x v letu t.
23



In(ie (0) = B + Bk + BVyx + £xi (43)

Gre za razsiritev Lee-Carterjevega modela z dodatnim ¢lenom. Parameter y,_, prikazuje

sploSen efekt rojstne kohorte za osebe rojene leta t — x ne glede na starost, parameter 5,5”
pa nam pove, v kolik$ni meri osebe stare x let prispevajo k danemu efektu rojstne kohorte.

Tudi Renshaw-Habermanov model ima tezave z enoli¢nostjo parametrizacije, Saj je
parametrizacija invariatna glede na naslednje transformacije (Villegas, Millossovich &
Kaishev, 2016, str. 7)

9(61) - 3(61) + Clﬁ,gz) + CZBJEZ) ’3952) - 1 ,EZ) 950) - 1'8950)
C3 Cq (44)
ng) - 3 (ng) - C1) Veex = C4(Yt_x a Cz)

Kjer so cq,c3,¢3,¢4 ER INn c3,¢c4 # 0. Da bi zagotovila enoli¢nost parametrizacije Sta
Renshaw in Haberman (2006, str. 558) predlagala naslednje pogoje

Z B;EZ) — 1, z KEZ) — 0, Z’B)EO) =1, 22 Viex = 0 (45)
X t X X t

5.8 APC?-model

Currie (2006, str. 7) je predstavil poenostavljeno verzijo Renshaw-Habermanovega
modela, to je APC-model

(e (®) = B + kP + ¥y + &0y (46)

V nasprotju z Renshaw-Habermanovim modelom APC-model nima starostno odvisnega

parametra ,8,52), ki oznacuje hitrost spreminjanja stopenj umrljivosti glede na starost.
Temelji namre¢ na predpostavki, da na stopnjo umrljivosti bolj kot starost posameznika
vpliva leto rojstva.

Tudi APC-model nima enoli¢ne parametrizacije, saj je invariantna glede na naslednji dve
mnozici transformacij (Villegas et al., 2016, str. 8)

951) - 951) — (L — (X Kt(z) - ng) + Cyt Yiex = Ve-x — €1 — C2(t — X) 47)
=B e K a1 Veex D Vees (48)

12 APC-model je dobil ime po svojih komponentah: starost, obdobje in kohorta (angl. Age-Period-Cohort).
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kjer sta c;,c, € R, zato za reSitev problema enoli¢nosti parametrizacije uporabimo
naslednje pogoje (Villegas et al., 2016, str. 8)

Z K =0, Z Ve-x = 0, Z CYe-x = 0 (49)

t c=t—x c=t—x
5.9 M73-model

Cairns et al. (2009, str. 9-10) so med drugimi stohasti¢énimi modeli umrljivosti predstavili
tudi razsirjeno verzijo CBD-modela, to je M7-model, podan z enac¢bo

logit(qx(D)) =r” + G = D + (x = B = 620 + Yooy + £t (50)
Kjer je
m
F7o 1 Z 7)? (51)
’ _xm_xo. (=3
=1
M7-model ima v primerjavi s CBD-modelom dva dodatna parametra, to je K?) iN Vi_y-

Parameter K§3) je pomnoZen z izrazom (x — X)? — 62, kar pomeni, da ima ta ¢len najvedji

vpliv na starosti, ki so najbolj oddaljene od starosti X — & in x + 6. Kadar je vrednost

parametra rct(3) negativna, to vpliva na poviSanje stopenj umrljivosti za starosti x €

(x — 6,x + &), stopnje umrljivosti za ostale starosti pa se znizajo. In obratno, kadar je
vrednost parametra K£3) pozitivna, to vpliva na znizanje stopenj umrljivosti za starosti x €

(x —6,x+ &), stopnje umrljivosti za ostale starosti pa se zviSajo. Parameter y,_,
prikazuje splosen efekt rojstne kohorte za osebe rojene leta t — x ne glede na starost.

Tudi M7-model nima enoli¢ne parametrizacije, saj je le-ta invariantna glede na naslednje
transformacije

Kgl) - Kgl) +cp+c(t —%) + c3((t — %)% + 62)
ng) - KEZ) — ¢y —2c3(t — %)

(52)
KEB) - Kt(?') + c3

Yeex = Ve-x — €1 — C2(t — %) — c3(t — x)?

Da bi zagotovili enoli¢nost transformacije, so Cairns et al. (2009, str. 10) predlagali
naslednje pogoje

13 M7-model je, podobno kot velika vecina ostalih stohastiénh modelov umrljivosti, dobil ime, ki je
sestavljeno iz ¢rke »M«, ki pomeni model (angl. model) in zaporedne $tevilke.
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z Yi—x =0, z CYe-x =0, z Czyt—x =0 (53)

c=t—x c=t—x c=t—x

Podobno kot CBD-model je tudi M7-model primeren za starosti, Kjer so log-stopnje
umrljivosti priblizno linearne.

5.10 Platov model

Plat (2009a, str. 395) je skusal kombinirati prednosti predhodnih modelov. Tako je
predstavil model, ki je primeren za vse starosti in uposteva efekt rojstne kohorte

ln(mx(t)) = ,6’9(61) + ng) + (x — JZ)K?) + max(0, x — X) K§4) + Vix + Ext (54)

Parameter B,El) podobno kot pri Lee-Carterjevem modelu skrbi za osnovno obliko krivulje

umrljivosti. Parameter ng) predstavlja spremembo stopenj umrljivosti za vse starosti skozi

Cas, parameter K§3) pa omogoca, da so te spremembe za razli¢ne starosti razliéne. Nadalje
lahko pri nizjih starostih, to je do starosti 40 oziroma 50 let, opazimo, da je dinamika
stopenj umrljivosti lahko v dolo¢enem ¢asu drugacna zaradi dejavnikov, kot so AIDS,

droge, alkoholizem, nasilje in podobno. Tovrsten vpliv je zajet s parametrom ;ct(4).

Parameter y,_, enako kot v ostalih modelih prikazuje efekt rojstne kohorte (Plat, 2009a,
str. 395). V primeru, da nas zanima umrljivost samo za vi$je starosti (na primer, starosti

nad 60 let), lahko faktor rc?) izpustimo, nakar se model poenostavi (Plat, 2009a, str. 396)

In(me(®) = BY +xP + (x = 0 + yo_y + &4y (55)

Tudi Platov model nima enoli¢ne parametrizacije, saj je invariantna glede na naslednji dve
mnozici transformacij (Villegas et al., 2016, str. 10)

951) - ;El) + ¢ — cox + c3x? KS) - Kt(s) + 2¢5t
kP =k 4 eyt + c3(t2 — 25t) k® - (56)

Yeex = Viex — €1 — C2(t — x) — c3(t — x)?

() _

i ® _

()
K. - K;

o} Kt(3)

(&)
K§4) - K?)'Cs Ye-x 2 Vi—x (57)

M 5 BN 4 ¢y + cp(x — %) + c3 max(0, (x — %))

kjer so cy, ¢y, c3 € R. Da bi zagotovili enoli¢nost parametrizacije, so Villegas et al. (2016,
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str. 10) predlagali naslednje pogoje

Z @ _ Z ®3) _ Z @ _
t (58)
Z Yt—x = 0, Z CYi—x = 0, Z c Vt—x =0

c=t—x c=t—x c=t—x

6 KALIBRACIJA MODELOV

6.1 Lee-Carterjev model

Lee in Carter (1992, str. 661) sta ocene za parametre ﬁ(l), ,52) in Kt ) iskala s pomocjo

metode najmanj$ih kvadratov, tj. poskusala sta minizirati funkcijo

OLS( W p@ Ez) ZZ(ln(mx(t)) ( (1) 4 (z)ng)))2 (59)

Parameter ,8,51) sta ocenila s pomoc¢jo formule

(1) 2 (2)
00,5(B", B2,k

) (ORI I

Ob upostevanju pogojev (35) iz enacbe (60) sledi, da je ocena parametra ﬁ(l) enaka
povprecju logaritmov centralnih stopenj umrljivosti

(D) _
T TLT1 Z ln(mx(t)) (61)

Definirajmo sedaj matriko Z € R™*" kot

Inm,, (tl) 3(1) e Inmy, (tn) ﬁ(l)
7 = In(M,(t)) — B = : (62)
Inm, (tl) 3(1) v Inmy (tn) ﬁ(l)

(

Is¢emo taksna vektorja ﬁ(z) , za katera velja

3(2)( (2)) (63)
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Lee in Carter (1992, str. 669) sta ocenila B> in k® z metodo najmanjsih kvadratov, to je

~(2)

poiskala sta tak$na ﬁ(z) in £,”, za katera je vrednost funkcije

015(8?, k) ZZ Zas = Bk (64

najmanj$a. To sta storila tako, da sta poiskala singularni razcep (angl. singular value
decomposition; kratica SVD) matrike Z, to je faktorizacija oblike

Z=UsyT (65)

kjer sta U € R™™ in V € R™" ortogonalni'* matriki in je £ € R™*" oblike
s=l g o (60

Vrednosti o, = g, = -+ = 0, > 0 imenujemo singularne vrednosti matrike Z. Stolpci
matrike U = [u; ... u,, ] S0 levi, stolpci matrike V' = [v; ... v, | pa desni singularni vektorji
(Plestenjak, 2010, str. 2). Singularni razcep matrike Z lahko zapisemo tudi v obliki

Z = oquy vl + -+ opu, vl (67)
Lee in Carter (1992, str. 669) sta kot aproksimacijo uporabila samo prvi ¢len razcepa
Z =~ oquq vl (68)
Kjer je o; prva singularna vrednost ter u, in v, prvi levi in desni singularni vektor.

Za singularni razcep med drugim veljajo naslednje lastnosti (Plestenjak, 2010, str. 4):

e Ceso 0y, ...,0, singularne vrednosti matrike A, potem so o7, ..., o lastne vrednosti®®
matrike ATA in 62, ...,062,0, ...,0 (m — n nicel) lastne vrednosti matrike AAT.

e Ortonormirani lastni vektorji matrike ATA so desni singularni vektorji vy, ..., v,
ortonormirani lastni vektorji matrike AA” pa levi singularni vektorji uy, ..., uy,.

14 Matrika A € R™™" je ortogonalna, ¢e zanjo velja, da je ATA = AAT =1 oziroma A~ = AT (Hoffman &
Kunze, 1971, str. 162).

15 Lastna vrednost matrike A je skalar A, za katerega velja: Ax = Ax. Pri tem je x nenidelni vektor, ki mu
pravimo lastni vektor (Hoffman & Kunze, 1971, str. 182).
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Tako lahko aproksimacijo (68) zapisemo tudi kot

Z =~ \JAu vl (69)

kjer je A, najve&ja lastna vrednost matrike ZZ7 ter u, pripadajo¢i levi lastni vektor matrike
ZZ" in v, pripadajoci desni lastni vektor matrike Z7 Z (Girosi & King, 2007, str. 4).

Kot resitev enacbe z metodo najmanjSih kvadratov in ob uposStevanju pogojev (35) lahko

' in 1 ocenimo kot
T
5(2) V1
R s (70)
2i=1 V1i
Xm—%x1+1
’eEZ) = \/Alul Z Uli (71)
i=1

Iskanje ustreznih ocen parametrov z metodo singularnega razcepa ima pomanjkljivost, saj

nam da enoli¢no resitev samo v primeru, da je m = n in da je rang'6(Z) = n (Plestenjak,
2010, str. 5).

Druga alternativna metoda za iskanje ocen za parametre B°, B in k® s pomogjo
metode najmanjsih kvadratov je Newton-Raphsonova metoda, to je numeri¢na metoda, pri
kateri s pomocjo iteracije iS¢emo nic¢lo funkcije f. Pri tej metodi najprej predpostavimo, da

je iskana nic¢la enaka x,, nato pa s postopkom iteracije ob upoStevanju formule

f ()

2
o) (72)

Xn+1 = Xn —

kjer je f' prvi odvod funkcije f, poskuSamo najti ustreznejSo reSitev. Postopek izvajamo
tako dolgo, dokler razlika

Xn+1 — Xn (73)
ni zadovoljivo majhna.

Lee in Carter (1992, str. 661) sta ocene za parametre B, B in k) iskala s pomogjo

X ! X

16 Rang matrike A, ki ga ozna¢imo z rang(A), je Stevilo linearno neodvisnih vrstic oziroma stolpcev
(Hoffman & Kunze, 1971, str. 114). Linearna neodvisnost vrstic ali stolpcev pomeni, da se posamezne vrstice
ali stolpci ne morejo izraziti z drugimi (Hoffman & Kunze, 1971, str. 40).
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metode najman;js$ih kvadratov, tako da sta skuSala minizirati izraz (59). Ta problem je
ekvivalenten iskanju resitve sistema naslednjih enacb

() (2)

00,5(B, B2, ke
——ZZZ(ln(mx(t)) (B + 8P (2))> 0 (74)

0p;"

20,4(8, 52,12

aﬁ(z) = —ZZZ K (1n(mx(t)) — ( W 4 g@, (2))) 0 (75)

60Ls( W g™ §2> ——2225(2) <ln(m (t))_( W 4 p@y (2))> 0o (76)
akt(z) )

ki ga lahko poenostavimo

Z(ln(mx (t)) — ﬁ,gl)) =02zaVx (77)
z @ (1n(me(©) = (82 + 6Px?)) = 022 vt (78)
Z B2 (n(m ) - (B + BPx?)) = 0 za vt (79)

in reSimo z uporabo Newton-Raphsonove metode.

Omeniti je Se treba, da Lee-Carterjev model temelji na logaritmih centralnih stopenj
umrljivosti, zato ima razmerje med dejanskimi in ocenjenimi stopnjami umrljivosti enako

tezo v singularnem razcepu ne glede na to, ali je Stevilo umrlih pri dolo€eni starosti veliko

ali ne (Booth, Maindonal & Smith, 2002, str. 326). Tako sta Lee in Carter (1992, str. 661)
predlagala, da z uporabo ocen ﬁ(l) in ﬁ(z) ponovno ocenimo ng) ki bi bolje reproduciral

letno $tevilo umrlih D(t). To pomeni, da za vsak t is¢emo tak Kt , Za katerega velja

Xm
W, 5@, @
D(b) = Z o (BB )N () (80)

X=X1

kjer je N,(t) Stevilo x let starih oseb v populaciji v casu t. Da bi se izognil
drugostopenjskem ocenjevanju, je Wilmoth (1993, str. 2-3) razvil metodo, ki temelji na
utezeni metodi najmanjsih kvadratov, to je miniziranju vrednosti funkcije
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WLS( M p@ (z) Zzwx(t) (ln(mx(t)) ( M 952),42))) (81)

pri ¢emer je za utezi w,(t) uporabil Stevilo umrlih d,(t). Ocene za parametre S, = ,52) in

(2) je dobil tako, da je prve odvode funkcije WLS( = ,52), ng)) enacil z 0. Tako je dobil
nasledn;ji sistem enacb (Wilmoth, 1993, str. 3)

0 _ 2 we©(In(me©) = ") (82)
" Te wl()
e we (O (In(my(8) - BV
@ T (nC 2)2 ) (83)
e wa()(1?)
o _ 2 w08 (n(me0) - A7) -

t

2
2
% we(®)(8P)
ki ga je resil s pomocjo numeri¢ne metode.

Za dolocitev ocen parametrov [?(1), ) in ;ct(z) sem uporabila funkcijo Ica v okviru paketa
demography (Hyndman et al., 2015, str. 21-23) v programskem jeziku R, Ki temelji na
originalni metodi, ki sta jo predstavila Lee in Carter (1992, str. 661). Kalibracijo modela
sem najprej izvedla na z zlepki glajenih krivuljah umrljivosti. Na Sliki 12 so prikazani

logaritmi centralnih stopenj umrljivosti (krivulje sive barve) in ocena za parameter ﬁ(l)
(krivulja rdeCe barve), ki je bil ocenjen kot povpreéje logaritmov centralnih stopenj
umrljivosti.

Slika 12: Ocena parametra ,8951) v okviru Lee-Carterjevega modela

Zenske Moski
< <
o (‘\Il -
R £ T
ER. Ep
o0 % |
= <
T T T T T T ! T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
X X
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Slika 13 prikazuje oceno parametrov £, in ;ct(z), kjer je razvidno padanje vrednosti k,

X
casom, kar sovpada z zniZevanjem stopenj umrljivosti. Parameter ,8952) nam pove, kako
hitro se stopnje umrljivosti pri posameznih starostih s ¢asom znizujejo. Kot vidimo iz Slike
13, je najvi§ja vrednost parametra /3,52) pri starostih od 0 do 10 let, kar pomeni, da so se
stopnje umrljivosti v tem starostnem razponu v letih 19822014 najbolj znizale. V primeru

zensk je opaziti tudi dva izrazita dviga vrednosti parametra B,Ez), in sicer med starostma 20
in 40 let ter med starostma 60 in 80 let. Razlog za prvi dvig je verjetno zmanj$anje
umrljivosti v rodni dobi, za drugega pa izboljSanje zdravstvenih storitev.

. . 2) - 2 . .
Slika 13: Oceni parametrov /3,5 ) in ;cg ) v okviru Lee-Carterjevega modela
Zenske Moski
S S
= 7 = 7
= =
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g g
= 7 = 7
= =
T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
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t t

Kalibracijo modela sem izvedla tudi na krivuljah umrljivosti brez glajenja z zlepki in
upostevajo€ preostali postopek izboljSave vhodnih podatkov. V nadaljevanju sledi grafi¢na
primerjava z rezultati kalibracije na krivuljah umrljivosti, glajenih z zlepki.

Kot je razvidno iz Slike 14, so najvedje razlike v vrednosti ocen parametrov A" in B
predvsem pri nizjih starostih, kjer je umrljivost zelo volatilna, saj sta izpostavljenost in
Stevilo smrti majhna. Splosen trend spreminjanja umrljivosti s ¢asom ne glede na starost je
v obeh primerih podoben.
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Slika 14: Primerjava ocen parametrov Lee-Carterjevega modela, dobljenih s kalibracijo
na krivuljah umrljivosti brez glajenja z zlepki (LC), z ocenami parametrov, dobljenimi s
kalibracijo na krivuljah umrljivosti, glajenimi z zlepki (mLC)
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6.2 Poisson Lee-Carterjev model

p
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Prednost dodatnih predpostavk Poisson Lee-Carterjevega modela je v kalibraciji, saj lahko

parametre f3,
dobimo, da je logaritemska funkcija verjetja enaka

1) p@)

' X

in ng)

In L( ,El), ,EZ), ng))

1), p2),.(2)
= > > (@B + 5P - EE e 57 7) 4 4
X t
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IS¢emo takSne vrednosti parametrov ﬁ(l) ,EZ) in Kt(z), za katere bo vrednost

In L( = 352), KE )) najvecja. Le-te dobimo tako, da pois¢emo resitev naslednjega sistema

enacb
dln L( (1) ,52), ng) W, o) (2)
= d,(t) — ES(t)ePx A" ) = 0 (86)
aﬁ(l) Z Z ( X X )
1) p@) (2)
dinL ,
(% el =ZZK§2) (de(0) — EE @475 ) = 0 (87)
0By Fal
1 @) (2)
dlnL VK
(& = zz B (de(®) = EE e +PR7) = 0 (88)
0k
t x
ki ga lahko poenostavimo
Z (dx(t) — EC (t)83§1)+ﬁ§2)x§2)) =0zaVx (89)
t
Z @ (d(0) — ES (05757 = 0 za vx (90)
t
z ng) d (t) EC(t)eﬁ(l)th(cz)KgZ)) =0zaVx (91)
t

Brouhns et al. (2002, str. 379) so za reSevanje zgornjega sistema enacb predlagali
naslednjo iterativno metodo v stirih korakih:

e 1. Kkorak:
d.(t,i) = ES (t)eﬁfcl)(i)+3§2)(i)ﬁ§2)(i) (92)

e 2. korak:
A CROEFNCE)
Yo dy(t,0) (93)

B+ =B +
3P +1) = BP0, kP + 1) = R (D)
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e 3. korak:
T (de(®) = (1 + D) PG+ 1)

56,0 (B2 + 1) 94
30 +2) = B+ D, AP +2) = BP G+ D)

RP>(1+2)=rP+1)+

e 4. korak:
S (do(0) — (6,1 +2)) RP( +2)

5 de(t0) (RP +2)) (95)

BP i +3) =P +2)+

(i +3) = BV +2), kP +3) = kP (i + 2)
Pri tem so predpostavili, da je zacetna vrednost parametrov enaka

3:0(0) = 0,87 (0) = 1,7 (0) = 0 (%)
Ocene parametrov [3951), ,EZ) in Kt(z) sem izrac¢unala s pomocjo programskega jezika R, in
sicer z uporabo funkcije fit, definirane v okviru paketa StMoMo?’ (Villegas et al., 2016,
str. 16). Le-to sem uporabila tudi za kalibracijo vseh stohasti¢énih modelov umrljivosti, ki
jih bom predstavila v nadaljevanju. V procesu kalibracije sem upostevala pogoja (35).

Na Sliki 15 je graficna primerjava ocen parametrov, dobljenih s kalibracijo Lee-
Carterjevega modela na krivuljah umrljivosti brez glajenja z zlepki (krivulja modre barve),
in ocen parametrov, dobljenih s kalibracijo Poisson Lee-Carterjevega modela (krivulja
rdece barve).

Najvecje razlike so v oceni parametra [?,52) za nizje starosti (0-10 let), kjer so vrednosti
parametra [3)52), dobljene s kalibracijo Poisson Lee-Carterjevega modela, visje v primerjavi

z vrednostmi parametra B

, dobljenih s kalibracijo Lee-Carterjevega modela na krivuljah
umrljivosti brez glajenja z zlepki. Pri visjih starostih se neenacaj obrne. Vrednosti

parametrov B in k®, dobljenih z danima metodama, so podobne.

17 Funkcije za kalibracijo modelov, definirane v okviru paketa StMoMo, temeljijo na ugotovitvah Currie
(2016), da lahko vecino stohasticnih modelov umrljivosti predstavimo z generaliziranim linearnim ali

nelinearnim modelom.
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Slika 15: Primerjava ocen parametrov Lee-Carterjevega modela (LC) in Poisson Lee-
Carterjevega modela (PLC)
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6.3 CBD-model

Cairns et al. (2006, str. 691) so oceni parametrov KS) in lct(z) dolo¢ili s pomoc¢jo metode

najmanj$ih kvadratov, lahko pa jih pois¢emo z metodo najvecjega verjetja. Logaritemska
funkcija verjetja je ob predpostavki (36) enaka (37). Ob upostevanju predpostavke, da je
jakost umrljivosti p,,, (t) konstantna za 0 < h < 1, torej enaka u, (t) med starostma x in
x + 1 let, iz (10) sledi

q(t)

m) = logit(q,(t)) (97)

U (t) = — ln(l - qx(t)) =In (1 +

Ce zanemarimo konstanto A v enacbi (37) in upostevamo enacbo (97), dobimo, da je
logaritemska funkcija verjetja enaka
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lnL( @ (2) ZZ(d (t) ln (1)+(x x)K(Z))

P

(98)
- E,f(t)(lcgl) + (x — x)K'(Z))>

Ocene za parametre pois¢emo tako, da pois¢emo vrednosti KI( )

vrednost logaritemske funkcije verjetja in L(K§1>,K§2>) najvedja, to je poiséemo nicle

in Kt , pri katerih je

parcialnih odvodov prvega reda.

Ker je CBD-model primernejsi za vi§je starosti, sem izvedla kalibracijo na podatkih za

starosti od 40 do 100 let. Od tod sledi, da je X = 70. Rezultati kalibracije so prikazani na

€Y

Sliki 16, iz katere je razvidno zmanjSevanje vrednosti parametra k,* s ¢asom, kar pomeni,

da se umrljivost v splosSnem zmanjSuje. Opaziti je nara§€anje vrednosti parametra KEZ)’ kar

pomeni, da se logit-zacetne stopnje umrljivosti pri starostih nizjih od starosti x hitreje

(2)

zmanjsujejo, saj Clen (x — f)Kg zaradi naraSCanja k, - vse bolj zmanjSuje logit-zaCetne

stopnje umrljivosti. Pri starostih vi§jih od X je ucinek obraten.

Slika 16: Ocene parametrov CBD-modela
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6.4 Renshaw-Habermanov model

Originalna metoda za Kkalibracijo Renshaw-Habermanov modela je temeljila na
predpostavki, da je Stevilo smrti porazdeljeno po Poissonu (glej (36)) in je bila podobna
iterativni metodi, ki so jo Brouhns et al. (2002, str. 379) uporabili za kalibracijo Poisson
Lee-Carterjevega modela. Renshaw in Haberman (2006, str. 560-561) sta ocenila

parameter ﬁ,ﬁl) kot (61), nato pa sta izvedla iterativni postopek v petih korakih:

e 1. korak:

5 . 1) (2) r:y(2) (0
d,.(t, 1) = ES(£)ePs OB ORDO+B 7 (99)
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e 2. korak:
Temx W (8) (de(0) — (6,0 B + 1)

Yemx Wy (£)dic (8, 1) (/?ff’) (i + 1))2 (100)

?x—t(i + 1) = ?x—t(i) +

3P (i +1) = BP (D), O+ 1) = BOW), kP + 1) = kP ()

e 3. korak:
Sewye(8) (dr(8) = du(t, i + 1)) Pt i +2)

YWy (£)dx (8,0 + 1) (?x_t(i + 2))2 (101)

B> +2) =G+ 1)+

BR+2) = BPG+ DDA +2) = R+ 1), ey (+2) = Py (4 D)

e 4. korak:
S wy () (de(8) — do(t,i + 2)) P + 3)

Y we ()d, (6,0 + 2) ( 33 (i + 3))2 (102)

RP>+3) =P +2)+

BP (i +3) = BP+2), BOU+3) =BG +2), e (i +3) = Pre(i +2)
e 5, korak:
Sewe(6) (de(0) — dy(t,i + 3)) RP G+ 4)

BRG+H =BP I +3) + - > ;
Yxwx(t)dy(t, i +3) ('%t i+ 4)) (103)

RO +4) = kP + 30 +4) = B +3), Per i +4) = Pyt (i +3)
pri Cemer so utezi w, (t) definirane kot (Renshaw & Haberman, 2006, str. 559)

1; ES(t)>0

0; Ex(t) =0 (104)

we(®) = {

Pri tem sta predpostavila, da je zacetna vrednost parametrov enaka (Renshaw & Haberman,
2006, str. 562)

AP 0) = fO0) =1, 8P (0) = 0 (105)

Cairns et al. (2009, str. 8) so opazili, da postopek kalibracije Renshaw-Habermanovega
modela zelo pocasi konvergira k resitvi. Prav tako sta Haberman in Renshaw (2011, str.
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52) ugotovila, da je primernejSa za napovedovanje umrljivosti poenostavljena razli¢ica
originalnega Renshaw-Habermanovega modela, in sicer

ln(ﬂx (t)) = :8951) + BaEZ)KEZ) T Viex T Ext (106)

Tako sem se odlocila, da bom uporabila model (106), ki ga bom v nadaljevanju imenovala
Renshaw-Habermanov model. Na Sliki 17 so prikazani rezultati kalibracije ob upostevanju

pogojev (45). Grafa, ki prikazujeta ocene parametrov ﬁ,(cl) in ;ct(z), sta podobna grafom

pripadajo¢ih ocen parametrov, dobljenih s kalibracijo Poisson Lee-Carterjevega modela.
Ocene parametra ﬁ,ﬁ” so videti bistveno drugacne, saj je vrednost parametra ﬁ,&” niZja v

primerjavi z oceno, dobljeno s kalibracijo Poisson Lee-Carterjevega modela. Razlog za to

je v tem, da se del zmanj$evanja umrljivosti odraza s parametrom y;_y.

Slika 17: Ocene parametrov Renshaw-Habermanovega modela
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6.5 APC-model

Ker je APC-model poenostavitev Renshaw-Habermanovega modela, je postopek
kalibracije podoben. Rezultati kalibracije ob upostevanju pogojev (49) so prikazani na

Sliki 18, iz katere je razvidno, da so vrednosti parametra /;’(1)

X
Habermanovem modelu. Vrednosti parametra K§2> sCasoma padajo, kar je skladno s

podobne kot pri Renshaw-

sploSnim trendom zmanjSevanja umrljivosti. Tudi vrednosti parametra y;_y SO
pricakovane, saj so le-te pozitivne za starejse rojstne kohorte in negativne za mlajse. To
pomeni, da se umrljivost Se dodatno zmanjSuje za mlajSe rojstne kohorte, za starejSe pa
parameter y._, delno zmanjSuje efekt parametra ng), tako da je zmanjsevanje umrljivosti
za le-te rojstne kohorte pocasnejse.
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Slika 18: Ocena parametrov APC-modela
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6.6 M7-model

Podobno kot CBD-model je tudi M7-model primernejsi za starosti, za katere so log-stopnje
umrljivosti priblizno linearne, zato sem se pri kalibraciji omejila na starosti od vklju¢no 40
do 100 let. Tako je x = 70 in & = 17,6. Pri kalibraciji sem upostevala pogoje (53). Sledi
grafi¢ni prikaz rezultatov (Slika 19).

Slika 19: Ocene parametrov M7-modela
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Kot je razvidno iz Slike 19, se vrednosti parametra KE) sCasoma zmanjsujejo, kar je

posledica sploSnega trenda zmanj$evanja umrljivosti s ¢asom. Podobno kot v primeru

CBD-modela je opazno naras¢anje vrednosti parametra ng), ki pa v primeru M7-modela ni

tako izrazito. To pomeni, da se stopnje umrljivosti pri starostih, nizjih od starosti X = 70,

) 7a

moske naras¢ajo in dosezejo pozitivne vrednosti, medtem ko za zenske padajo in postanejo

negativne. Parameter Kt(g) ima najvecji vpliv na starosti, ki so najbolj oddaljene od starosti

X—6=5241inx+ 6 = 87,6 let. Ker vrednost parametra K§3) v primeru Zensk postane

zmanjSujejo hitreje, pri starostih, visjih od X, pa pocasneje. Vrednosti parametra

40



negativna, to vpliva na poviSanje stopenj umrljivosti za starosti med 52,4 in 87,6 let,

stopnje umrljivosti za ostale starosti pa se znizajo. V primeru moskih so vrednosti
parametra rcf’) na koncu obdobja za kalibracijo pozitivne, kar vpliva na znizanje stopenj
umrljivosti za starosti med 52,4 in 87,6 let, medtem ko se stopnje umrljivosti za ostale
starosti zviSajo. Tudi vrednosti parametra y;_, so za zenske ravno nasprotne kakor za
moske. To sicer ni pri¢akovano, tako da domnevam, da vrednosti parametra y,_, Vv veliki

meri odrazajo tudi efekt starosti, ki ga model ni uspel opisati z ostalimi parametri.

6.7 Platov model

Plat (2009a, str. 70) je predpostavil, da je Stevilo smrti porazdeljeno po Poissonu (glej (36))
ter ocene parametrov poiskal z metodo najvecjega verjetja. Kalibracijo je izvedel v
programskem jeziku R, tako da je uporabil obstoje¢ paket Lifemetrics.

V magistrskem delu se bom omejila na poenostavljeno verzijo Platovega modela (55), ki
ga bom v nadaljevanju imenovala Platov model. Rezultati kalibracije ob upostevanju

pogojev (58) so predstavljeni na Sliki 20.

Slika 20: Ocene parametrov Platovega modela
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Vrednosti parametra ,8,51) so podobne kot pri predhodnih modelih. Tudi padanje vrednosti
parametra Kt(z) s ¢asom je skladno s splosnim trendom zmanj$evanja umrljivosti. Tretji
¢len Platovega modela je enak kot pri CBD-modelu, vendar v nasprotju s CBD-modelom
vrednost le-tega pada ter postane negativna, njegove vrednosti pa so bistveno manjse,
zaradi Cesar je njegov vpliv majhen. Vrednosti parametra y;_, SO za starejSe rojstne

kohorte blizu 0, medtem ko za osebe, rojene med leti 1970 in 1990, narastejo, nato pa
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padejo pod 0. Domnevam, da ponovno parameter y,_, V veliki meri odraza efekt starosti,
ki ga model ni uspel opisati z ostalimi parametri.

7 NAPOVEDOVANJE UMRLJIVOSTI

Vrednost stohasti¢énih komponent modelov umrljivosti, to je Kgi) IN ¥¢_,, obicajno
napovedujemo z uporabo tako imenovanih avtoregresijskih integriranih modelov drse¢ih
povpreéij (angl. autoregressive integrated moving average model; v nadaljevanju ARIMA-
model). V nadaljevanju bom na kratko predstavila, kaj so to ARIMA-modeli in katere
ARIMA-modele so izbrali avtorji posameznih modelov. Nato bom izvedla projekcije
vrednosti parametrov Kgi) in y;_, z uporabo izbranih ARIMA-modelov.

Pomembno je, da posamezni model ovrednotimo na podlagi negotovosti projekcij stopenj
umrljivosti pri razlicnih starostih. Le-ta mora biti konsistentna z variabilnostjo
zgodovinskih podatkov pri danih starostih (Cairns et al., 2011, str. 356).

7.1 ARIMA-modeli

ARIMA-modeli so modeli za napovedovanje ¢asovnih vrst!®, Pri tem mora biti ¢asovna
vrsta stacionarna (angl. stationary), to je ne sme vsebovati trenda. To doseZzemo z
diferenciranjem, to je z razbijanjem casovne vrste na manj$e intervale, in po potrebi z
dodatnimi transformacijami. Za ARIMA(p, d, q) model velja (Nau, 2016):

e Trenutno vrednost ¢asovne vrste x; lahko izraunamo na podlagi preteklih p vrednosti,
to je

Xy =C + 91 Xe_1 + -+ Bp xt_p + &ty (107)

kjer so c, 6, ..., 8, konstante in &,~N (0, o2), ki predstavljajo napako modela. Formula
(107) predstavlja tako imenovani avtoregresijski model AR(p).

e Potrebnih je d razlik pri pretvorbi ¢asovne vrste, da le-ta postane stacionarna. d-ta
razlika se izracuna takole

det == Vd_lxt - Vd_lxt_l (108)

e Trenutno napako v modelu &, lahko pojasnimo na podlagi preteklih g vrednosti napak.
To je znacilnost tudi modela drsec¢ega povprecja MA(q), Ki je definiran kot

18 Casovne vrste so Gasovno urejeni nizi podatkov, izmerjenih v razliénih ¢asovnih tockah, navadno
dolocenih z intervali (Time Series Analysis, b.1.).
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Xe =+ et Q1&g+t Pqég (109)

kjer so u matematiéno upanje Gasovne vrste, ¢, ¢, .., ¢, Konstante in &~N(0,0%)
neodvisne slucajne spremenljivke, ki predstvljajo beli Sum.

Upostevajo¢ vse zgornje karakteristike lahko ARIMA(p,d,q) model zapiSemo v obliki
(Ahcan et al., 2012, str. 18)

Vax, =0 + 0y Vixp_q 4+ 0, Vi + &+ @1 &1 + -+ @ €14 (110)
kjer so 8y, 04, ..., 6, @1, ..., 9, konstante in &;~N (0, 0Z) neodvisne slu¢ajne spremenljivke.
7.2 Lee-Carterjev model

Za napovedovanje stopenj umrljivosti sta Lee in Carter (1992, str. 669) privzela, da se ,8(2)

X
s ¢asom ne spreminja, za napovedovanje vrednosti parametra K§2> pa sta uporabila ARIMA
(0, 1, 0) model*®

ng) = Kt(i)l +60+¢ (111)

kjer je 6 parameter zamika in £.~N(0,02) neodvisne slu¢ajne spremenljivke z isto
varianco.

Cenilka metode najvecjega verjetja za parameter 6 je enaka (Girosi & King, 2007, str. 5)

ROBRG
g =t e (112)
tn - tl

to je povpreéni letni spremembi vrednosti parametra Kt(z), cenilki za o, in Var(60) pa sta

enaki

th—t1
1 ~
Gt =——— > @% -?-0) (113)
t,— 4 =
g2
Var(8) = — (114)
n

19 ARIMA (0,1,0) modelu pravimo tudi slu¢ajni sprehod z zamikom.
43



Formula (111) nam omogoca, da vrednost k. @ dobimo s pomocjo vrednosti Kt(z)_l Da

2 @

dobimo vrednost k. * s pomogjo vrednosti k,’ _,, pa uporabimo formulo

K'EZ) = K£2)_1 +0+ &, (KEZ)_Z +0+ 5tn—1) +6+ &, =

(115)
=k, +20 + (g1 + £1,)
Ce nadaljujemo z zgornjim postopkom, dobimo
th—t;—1
K2 =1+ (ta — )0 + Z Ety+i (116)

Tako lahko za napovedovanje vrednosti K A( )

King, 2007, str. 5)

v Casu t,, + (At) uporabimo enacbo (Girosi &

(at)
R, o = RD + @00+ ) &, (117)

Od tod lahko izracunamo napovedane centralne stopnje umrljivosti kot
n (1, (tn + (40)) = B2 + PRE, 0y = B + AP - P + A0D)  (118)

Ker so £,~N (0, g.) in neodvisne, po centralnem limitnem izreku® velja, da je

(at)

D e ~N O, (40)02) (119)

i=1

Od tod sledi aproksimacija (Girosi & King, 2007, str. 5)

R, ap = R+ (MDD + [ (A0)e, (120)

iz katere je razvidno, da napaka v napovedovanju umrljivosti priblizno narasc¢a s
kvadratnim korenom obdobja napovedovanja (At).

20 Centralni limitni izrek pravi, da je v primeru, da so X;, ..., X,, paroma neodvisne in enako porazdeljene
slu¢ajne spremenljivke z matematiénim upanjem g in varianco o2, sluajna spremenljivka S = X; + --- + X,
za velike n porazdeljena kot N (nu, n ¢2) (Central Limit Theorem, b.l.).
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Projekcije vrednosti parametra K§2> sem izvedla v programskem jeziku R z uporabo

funkcije forecast.lca v okviru paketa demography (Hyndman et al., 2015, str. 15-16), ki za
napovedovanje uporablja sluc¢ajni sprehod z zamikom, to je ARIMA (0,1,0) model.

Slika 21 prikazuje ocenjene in napovedane vrednosti parametra K,EZ) na podatkih brez

glajenja z zlepki. Ustrezne vrednosti parametra ng) na podatkih, glajenih z zlepki, so

prikazane na Sliki 3 v Prilogi 2. Sredinska ¢rta prikazuje najbolj verjetne vrednosti

parametra K§2>, obarvano obmocje pa oznacuje meje 95-odstotnega intervala zaupanja. To

pomeni, da bo z verjetnostjo 95 % napovedana vrednost parametra Kt(z) znotraj danega

obmocja. Ker je vrednost parametra KEZ) napovedana s pomocjo slucajnega sprehoda z

zamikom, kjer je zamik povpre¢na letna sprememba ocenjenih vrednosti parametra K_EZ)’ in

ker je iz Slike 14 razvidno padanje ocenjenih vrednosti parametra ng), je pri¢akovano, da

se trend padanja nadaljuje.

Slika 21: Ocenjene in napovedane vrednosti parametra Kt(z) v okviru Lee-Carterjevega

modela na podatkih brez glajenja z zlepki
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Slika 22 prikazuje najbolj verjetne prihodnje centralne stopnje umrljivosti za Zenske in

moske, pri ¢emer rdeCa barva oznaCuje bliZznjo, vijolicna barva pa daljno prihodnost.

Prikazane centralne stopnje umrljivosti so dobljene na podlagi ocen parametra KEZ),

dobljenih s kalibracijo na podatkih brez glajenja z zlepki. Ustrezna grafa najbolj verjetnih
prihodnjih centralnih stopenj umrljivosti, dobljenih na podlagi ocen parametra KZEZ),
dobljenih s kalibracijo na podatkih, glajenih z zlepki, so v Prilogi 2 (Slika 4). Kot

pri¢akovano, lahko opazimo splosen trend padanja centralnih stopenj umrljivosti.
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Slika 22: Pricakovane prihodnje centralne stopnje umrljivosti v okviru Lee-Carterjevega
modela na podatkih brez glajenja z zlepki za leta 2015-2064
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Originalni Lee-Carterjev model, to je brez predpostavke o Poissonovi porazdelitvi Stevila
smrti (36), bom zaradi prednosti, ki jih prinasa ta dodatna predpostavka, izpustila iz
nadaljnje analize, saj je obnasanje obeh modelov podobno.

7.3 Poisson Lee-Carterjev model
Brouhns et al. (2002, str. 380) so za napovedovanje vrednosti parametra K?) uporabili
ARIMA (0,1,1) model, to je

KEZ) = Kﬁ)l +0+e+t@e (121)

kjer so £,.~N(0,02) neodvisne slu¢ajne spremenljivke z isto varianco, 8 pa predstavlja

povprecno letno spremembo vrednosti parametra ng).

Za napovedovanje vrednosti parametra K§2) bom uporabila multivariatni nakljucni sprehod
z zamikom (angl. multivariate random walk with drift), ki so ga uporabili tudi Cairns et al.

(2006, str. 714) ter Haberman in Renshaw (2011, str. 37). Ta model bom uporabila tudi v

nadaljevanju za napovedovanje vseh ¢asovno odvisnih parametrov Kgl).

Multivariatni sluc¢ajni sprehod z zamikom je definiran kot (Villegas et al., 2016, str. 22)
KD

Ki: = Ki 4 + 0+ &t K; = B £t~N(0, Z) (122)
(V)
K¢
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kjer je @ N-dimenzionalen vektor, ki predstavlja parametre zamika, £ (N X N)-
dimenzionalna kovarian¢na matrika in &, multivariaten beli Sum.

Poisson Lee-Carterjev model ima samo en ¢asovno odvisen parameter KEZ)’ zato imamo v

tem primeru opravka z obi¢ajnim slu¢ajnim sprehodom z zamikom, to je z ARIMA (0,1,0)
modelom.

Napovedovanje ¢asovno odvisnega parametra ng) sem izvedla v programskem jeziku R z

uporabo funkcij forecast in simulate v okviru paketa StMoMo (Villegas et al., 2016, str.
23-24), ki jih bom uporabila tudi za napovedovanje vrednosti parametrov K§” in y,_, ter
projekcijo zacetnih stopenj umrljivosti za vse nadaljnje modele. Obe funkciji napovedujeta
¢asovno odvisne parametre z uporabo multivariatnega slu¢ajnega sprehoda z zamikom, pri
¢emer temeljita na algoritmu, ki sta ga predstavila Haberman in Renshaw (2011, str. 37), to

je

Ko van) = Ke, + (AD0 + /(A 2y (123)

Kjer je m = 1, ..., M zaporedna simulacija in z,, naklju¢ni vzorec slu¢ajne spremenljivke s
porazdelitvijo N (0, X). Ta algoritem je skladen z aproksimacijo (120).

Ocenjene in napovedane vrednosti parametra K§2) so prikazane na Sliki 5 v Prilogi 2,

projekcije zacetnih stopenj umrljivosti pa na Sliki 15 v Prilogi 2. Slika 5 in tudi Slike 6 do
14 v Prilogi 2 prikazujejo ocenjene in napovedane vrednosti parametrov izbranih
stohasti¢nih modelov umrljivosti za naslednjih 50 let. Sredinska ¢rtkana crta ¢rne barve
prikazuje najbolj verjetne vrednosti parametrov, zunanji ¢rti rdee barve pa zgornjo in

spodnjo mejo 95-odstotnega intervala zaupanja. Iz Slike 5 (Priloga 2) je razvidno

ow . . 2 v . . . .
zmanjSevanje vrednosti parametra KE) s Casom, kar je posledica izbire modela za

napovedovanje, saj le-ta vkljucuje zamik, ki povzroca trend spreminjanja napovedanih

vrednosti v skladu s trendom spreminjanja ocenjenih vrednosti parametra K§2> s Casom. Za

napovedovanje vrednosti parametov Kf) sem tudi v primeru ostalih stohasti¢nih modelov
uporabila multivariatni sluc¢ajni sprehod z zamikom, zato bo trend spreminjanja
napovedanih vrednosti s ¢asom tudi v primeru le-teh usklajen s trendom spreminjanja

pripadajocih ocenjenih vrednosti parametrov.

Slika 15 in tudi Slike 16 do 20 v Prilogi 2 prikazujejo projekcije zacetnih stopenj
umrljivosti za obdobje 50 oziroma 100 let za starosti 45, 65 in 85 let, dobljene z izvedbo
500 ponovitev simulacij. Projekcije zacetnih stopenj umrljivosti so prikazane v pasovih
glede na njihovo verjetnost nastopa, in sicer najtemne;jsi pas je najbolj verjeten, najsvetlejsi
pa najmanj. Zunanje meje pasov od znotraj navzven oznacujejo meje 50-, 80- in 95-
odstotnega intervala zaupanja. Sirina pasov nam pove, kako negotove so projekcije stopen;
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umrljivosti. Sirsi kot je pas, manj gotove so. V splo§nem velja, da so projekcije za leta, ki
so bolj oddaljena od izhodis¢nega leta, manj gotove (Dowd, Blake & Cairns, 2007, str. 5).
Ker so opazovane stopnje umrljivosti bolj volatilne pri visjih starostih, so pricakovani Sirsi
pasovi pri vi§jih starostih (Cairns et al., 2011, str. 359).

Poisson Lee-Carterjev model ima natanko en stohasti¢ni ¢asovno odvisen parameter KEZ),

Ki predstavlja sploSen trend spreminjanja stopenj umrljivosti s ¢asom, parameter ﬁ,gz), S
katerim je pomnozen, pa nam pove, v kolik§ni meri ta sprememba stopenj umrljivosti velja

za doloceno starost. Kot je razvidno iz Slike 15, vrednost parametra ﬁ,(cz) med starostma 45

in 85 let za moske v sploSnem pada, pri zenskah pa je opaziti dvig vrednosti parametra ,B,Ez)
(2)

med starostma 60 in 80 let. ManjSa kot je vrednost parametra f3,,

manjsi je vpliv
spremembe stopenj umrljivosti, ki jo doloca ng), kar se odraza v ozjih pasovih (Cairns et
al., 2011, str. 359). Kot je razvidno iz Slike 15 v Prilogi 2, se za moske pasovi z vi§jo

starostjo 0zijo. Enako velja za Zenske, ¢e primerjamo pasova pri starostih 45 in 85 let. Pas

pri starosti 65 let je Sirsi zaradi dviga vrednosti parametra ﬁ,gz) med starostma 60 in 80 let.
Torej lahko sklepamo, da negotovost projekcij stopenj umrljivosti v primeru Poisson Lee-
Carterjevega modela ni konsistentna z variabilnostjo zgodovinskih podatkov.

7.4 CBD-model

Tudi Cairns et al. (2011, str. 357) so za napovedovanje vrednosti parametrov Kgl) in KEZ)

uporabili multivariatni (oziroma v danem primeru bivariatni) slu¢ajni sprehod z zamikom.
V primeru bivariatnega slu¢ajnega sprehoda z zamikom lahko vrednosti parametrov Kt(l) in

ng) napovemo z uporabo algoritma

Kiohan = Kora + (000 + /(8077 (124)
’t&(m = ’elg:)—l + ()8, +/(At) 2P (125)
kjer je m =1,...,M zaporedna simulacija ter z,(,f) in z,(,f) naklju¢na vzorca sluCajnih

spremenljivke s porazdelitvama N (0, 62) in N(0, 6%). Le-ta algoritem uporablja tudi paket
StMoMo.

Napovedane vrednosti parametrov ™ in k? so predstavljene na Sliki 6 (Priloga 2), Slika
16 (Priloga 2) pa prikazuje projekcije zacetnih stopenj umrljivosti. Ce na grafih na Slikah
15 in 16 v Prilogi 2 uporabimo enako merilo na ordinatnih oseh, lahko opazimo, da so
napovedane zacetne stopnje umrljivosti v okviru CBD-modela nizje, pasovi pa Sir§i v
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primerjavi s Poisson Lee-Carterjevim modelom. Podobno kot pri Poisson Lee-Carterjevem
modelu tudi za CBD-model na danih podatkih ne velja, da se pasovi z viSanjem starosti

Sirijjo. Najozji so pasovi za starosti blizu starosti x =70 let, kar je posledica vpliva

negotovosti, ki izhaja iz parametra ng). Le-ta je najbolj izrazita pri starostih, ki so najbolj

oddaljene od starosti x. Opaziti je tudi nenavaden zamik med nivojema dejanskih in
napovedanih stopenj umrljivosti pri zenskah, starih 45 let.

7.5 Renshaw-Habermanov model

Poseben izziv pri konstruiranju stohasti¢nega modela umrljivosti za namen napovedovanja
umrljivosti predstavlja izbira stohasti¢nega procesa, ki se nanasa na efekt rojstne kohorte.
Predpostavlja se, da je le-ta neodvisen od stohasticnega procesa ¢asovno odvisnih

parametrov Kf) (Cairns et al., 2011, str. 357).

Za napovedovanje vrednosti parametra y;_, bom uporabila ARIMA (1,1,0) model, ki sta
ga predlagala Renshaw in Haberman (2006, str. 566)

Ye =00 +01Vc1+02yc2 + & (126)
pri Cemer je ¢ = x — t.
Grafi¢ni prikaz napovedanih vrednosti parametrov k> in y,_, je v Prilogi 2 (Sliki 7 in 8),
Slika 17 (Priloga 2) pa prikazuje projekcije zacetnih stopenj umrljivosti do leta 2114. V
primerjavi s predhodnimi grafi lahko opazimo nazobcano obliko pasov, kar je posledica
vpliva dodatnega parametra y,_,, ki predstavlja efekt rojstne kohorte. Iz Slike 17 (Priloga
2) je razvidno, da se pasovi po dolo¢enem ¢asu ponovno zgladijo. To se zgodi, ko ocenjene
vrednosti 7,_, nadomestijo napovedane vrednosti y,_,. V zacetku so vsi pasovi rahlo
ukrivljeni navzgor, saj so ocenjene vrednosti parametra y;_, pozitivne. Ko ocenjene
vrednosti parametra y,_, postanejo negativne, se krivulja ponovno ukrivi navzdol. Kot je
razvidno iz Slike 8 v Prilogi 2, so napovedane vrednosti parametra y;_, negativne in se s

¢asom zmanjSujejo, kar dodatno prispeva k zmanjsevanju napovedanih stopenj umrljivosti
na dolgi rok.

Iz Slike 17 (Priloga 2) je razvidno, da je pas za zenske, Stare 65 let, v splosnem veliko bolj

ukrivljen navzdol kot za ostali dve starosti. To je vpliv parametra /;’,EZ), katerega vrednost
se dvigne med starostma 60 in 80 let (Slika 17). Podobno kot pri Poisson Lee-Carterjevem

modelu je opaziti oZenje pasov z viSanjem starosti, ki je dobro razvidno predvsem iz grafa

za moske (Slika 17 v Prilogi 2), kjer vrednost parametra ﬂff) s starostjo pada (Slika 17).
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7.6 APC-model

APC-model je poenostavljen Renshaw-Habermanov model, zato sem za napovedovanje
vrednosti parametra y,_, tudi tokrat uporabila ARIMA (1,1,0) model.

Projekcije parametrov K§2> in y;_, so prikazane v Prilogi 2 (Sliki 9 in 10), na Sliki 18

(Priloga 2) pa so prikazane projekcije zacetnih stopenj umrljivosti, iz katerih je razvidno,
da se pasovi z viSanjem starosti tudi v primeru APC-modela ne Sirijo. Kot je razvidno iz
Slike 18 (Priloga 2), v primeru APC-modela pri projekcijah za Zenske, stare 65 let, ni tako
izrazite ukrivljenosti navzdol kot pri Renshaw-Habermanovem modelu, kar je posledica

odsotnosti parametra ﬁ,gz). Splosen trend spreminjanja stopenj umrljivosti dolo¢a parameter

K§2>, katerega vrednost s ¢asom pada (Slika 10 v Prilogi 2), zato tudi stopnje umrljivosti s

¢asom padajo. Na ukrivljenost pasov vpliva parameter y;_,, s katerim skusamo ujeti vpliv
posameznih rojstnih kohort. Kot je razvidno iz ocen parametra y,_, na Sliki 18, je le-ta
vecino obdobja pozitiven, kar povzroca, da padanje stopenj umrljivosti s ¢asom ni tako
izrazito. Za kasnejSe rojstne kohorte vrednost parametra y,_, pade pod 0, zaradi Cesar se
pasovi ukrivijo navzdol. To je dobro vidno iz grafa za moske na Sliki 18 (Priloga 2).
Napovedane vrednosti parametra y;_, so v povpre¢ju priblizno konstantne (Slika 9 v
Prilogi 2). Gibljejo se okrog negativne vrednosti, kar dodatno pripomore k zniZzevanju
stopenj umrljivosti.

7.7 MT7-model

Cairns et al. (2011, str. 357) so za projekcijo vrednosti parametra y;_, uporabili ARIMA
(1,0,0) model, to je

Ye =00 +01Vc-1 + & (127)
pri ¢emer je ¢ = x — t. Projekcije vrednosti parametrov Kgi) in ¥:_, SO prikazane v Prilogi

2 (Slika 11 in Slika 12), na Sliki 19 (Priloga 2) pa so prikazane projekcije zacetnih stopenj
umrljivosti.

Podobno kot pri CBD-modelu je opazno ozenje pasov z viSanjem starosti. Vpliv

parametrov k" in k) je podoben kot v primeru CBD-modela. M7-model pa ima v

primerjavi s CBD-modelom dva dodatna parametra, to je K§3) iNn ¥¢—,. 1z Slike 11 v Prilogi

2, ki prikazuje ocenjene in napovedane vrednosti parametrov ;ct(i), je razvidno, da vrednost

parametra K?) za zenske pada in postane celo negativen, za moske pa narasca in je

pozitivna. Negativne vrednosti parametra K?) vplivajo na poviSanje stopenj umrljivosti za

starosti med x — 6 =52,4 let in X + 6 =87,6 let, stopnje umrljivosti za ostale starosti pa se
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znizajo. In obratno, kadar je vrednost parametra Kt(3) pozitivna, to vpliva na znizanje
stopenj umrljivosti za starosti med x — & =52,4 let in x + & =87,6 let, medtem ko se za
ostale starosti stopnje umrljivosti zvisajo. 1z Slike 19 (Priloga 2) je razvidno, da je v
primeru zensk ravno pri starosti 65 let opaziti najvecji naklon pasov navzgor, medtem ko je
pri moskih pri tej starosti opaziti najvecji naklon pasov navzdol. Na ukrivljenost pasov
vpliva parameter y,_,, Ki predstavlja efekt rojstne kohorte. Ocenjene vrednosti parametra
Yt—x imajo najvecji vpliv pri visjih starostih, saj pri nizjih starostih le-te hitro zamenjajo
napovedane vrednosti parametra y;_,. 1z Slike 19 je pri Zenskah pri rojstnih kohortah, Ki
Imajo neposreden vpliv na projekcijo, v zacetku opazno narascanje vrednosti parametra
Yi—x, IN SiCer iz negativnih v pozitivne vrednosti, nato pa sledi ponoven nenaden padec
vrednosti. Ta se odraza na projekcijah na Sliki 19 (Priloga 2) kot zacetna ukrivljenost
navzdol (negativne vrednosti parametra y;_,), Ki jim sledi ukrivljenost navzgor (narasc¢anje
vrednosti parametra y,_,), dokler se pasovi naenkrat ne »zlomijo« zaradi nenadnega padca
vrednosti parametra y;_,. Pri moskih je pri rojstnih kohortah, ki imajo neposreden vpliv na
projekcijo, iz Slike 19 razvidno zacetno narascanje pozitivnih vrednosti parametra y;_,, Ki
se odraza kot dvig stopenj umrljivosti, ki je viden na Sliki 19 (Priloga 2) pri starosti 85 let.
Sledi padec stopenj umrljivosti pri vseh starostih, ki je posledica padca vrednosti parametra
Vi—x (Slika 19). Nadalje, iz Slike 12 v Prilogi 2 je razvidno, da se napovedane vrednosti
parametra y,_, v povpre¢ju pri zenskah rahlo spustijo pod 0, vendar je tako v primeru
zensk kakor tudi v primeru moskih opazno asimptoti¢no priblizevanje vrednosti 0.

7.8 Platov model

Plat (2009a, str. 397) je za napovedovanje vrednosti parametra y,_, uporabil ARIMA
(1,0,0) model. Projekcije vrednosti parametrov K§i> in y,_, so prikazane v Prilogi 2 (Slika

13 in Slika 14), iz katerih je razvidno, da tako ocenjene kot napovedane vrednosti

parametrov Kgl) in ng) s Casom padajo, zaradi Cesar se napovedane stopnje umrljivosti s

¢asom zmanjsujejo (glej Sliko 20 v Prilogi 2). Vpliv ocenjenih vrednosti parametra y;_,
(Slika 20) se odraza kot dvig stopenj umrljivosti, ki jim sledi padec le-teh, dokler vpliv
ocenjenih vrednosti parametra y;_, ne zamenja vpliv napovedanih vrednosti parametra
Vi—x (Slika 13 v Prilogi 2). 1z Slike 13 v Prilogi 2 je razvidno, da se napovedane vrednosti
parametra y;_, gibljejo v blizini vrednosti 0, kar je posledica izbire pogojev (58) za
kalibracijo. Tako na dolgi rok efekt rojstne kohorte v povprecju izzveni oziroma je
minimalen.

Tudi v primeru Platovega modela na prvi pogled ni opaziti pricakovanega Sirjenja pasov z
visanjem starosti. Ce si ogledamo pasove pri starostih 65 in 85 let, lahko opazimo, da so
pasovi pri starosti 85 let malenkost SirSi. Do podobne ugotovitve pridemo, ¢e pasove
nariSemo $e pri starosti 75 let. Pasovi za starost 45 let so $irSi verjetno predvsem na racun
volatilnosti podatkov.
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8 KRITERIJI USTREZNOSTI

V tem poglavju bom predstavila nekatere metode, s katerimi si pomagamo pri iskanju
ustreznega stohasticnega modela umrljivosti. Na podlagi ugotovitev bom izbrala modele, s
pomocjo katerih bom v nadaljevanju izraunala zahtevani solventnostni kapital za tveganje
dolgozivosti. Kot ze omenjeno, v analizi ne bom upostevala prvotnega Lee-Carterjevega
modela, temve¢ le Poisson Lee-Carterjev model. Dodatna predpostavka o Poissonovi
porazdelitvi stevila smrti nam namre¢ omogoca uporabo Stevilnih metod, katerih uporaba
brez dodatne predpostavke o porazdelitvi Stevila smrti Sicer ne bi bila mozna.

8.1 Kvalitativni kriteriji

Cairns et al. (2009, str. 11-12) so kot zaZelene kvalitativne lastnosti stohasti¢nih modelov
umrljivosti izpostavili naslednje:

e enostavnost: model naj bo ¢im bolj preprost, to je s ¢im manj parametri.

e transparentnost: model mora biti dovolj transparenten, to je razumljiv za uporabnika,
da se izognemo nevarnosti napacne uporabe.

e zmoznost generiranja naklju¢nih poti.

e zmoznost modeliranja efekta rojstnih kohort, ¢e ga je mozno opaziti na dani
populaciji.

e zmoznost produciranja netrivialne korelacijske strukture letnih sprememb
stopenj umrljivosti pri razli¢nih starostih: korelacijska struktura je trivialna, ¢e
obstaja popolna korelacija med spremembami v stopnjah umrljivosti pri razlicnih
starostih od dolo¢enega leta do naslednjega leta (Cairns et al., 2009, str. 12).

e bioloska smiselnost: kriterij ne temelji na znanstveno dokazljivih dejstvih, temve¢ gre
zgolj za subjektiven kriterij. Gre za to, da se uporabnik modela vprasa, ali lahko dane
projekcije stopenj umrljivosti pojasni na podlagi bioloSkih faktorjev, razvoja v
medicini in sprememb v okolju.

Vsi predstavljeni stohasticni modeli umrljivosti vkljucujejo veliko Stevilo parametrov
(stolpec Efektivno $tevilo parametrov v Tabelah 1 in 2, kakor tudi v Tabelah 1 in 2 v
Prilogi 3), zato ne moremo govoriti 0 enostavnosti. So pa vsekakor nekateri modeli
enostavnejsi kot drugi. Najbolj enostavna sta CBD- in Poisson Lee-Carterjev model,
medtem ko je najmanj enostaven Renshaw-Habermanov model. Vsi modeli vkljucujejo
moznost generiranja nakljucnih poti za namene napovedovanja stopenj umrljivosti, vendar
vsi ne upostevajo efekta rojstne kohorte. Efekta rojstne kohorte ne modelirata Poisson Lee-
Carterjev model in CBD-model. Slabost Poisson Lee-Carterjevega modela, kakor tudi vseh
ostalth modelov z enim ¢asovno odvisnim parametrom Kf), je nezmoznost produciranja
netrivialne korelacijske strukture letnih sprememb stopenj umrljivosti pri razli¢nih
starostih (Cairns et al., 2009, str. 12).
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8.2 Kvantitativni kriteriji

Stohasti¢ni model umrljivosti bi moral zagotavljati konsistentnost z zgodovinskimi podatki
in producirati biolosko smiselne napovedi stopenj umrljivosti, njegovi parametri in
projekcije pa bi morali biti robustni ne glede na izbiro podatkov, ki so osnova za
kalibracijo (Cairns, 2009, str. 12).

8.2.1 Ustreznost prilagajanja podatkom?*

Pomembno je, da so vrednosti, ki jih producira model, konsistentne z opazovanimi
zgodovinskimi vrednostmi. V nadaljevanju bom predstavila nekatera merila, ki sem jih
uporabila in nam povedo, v kolik$ni meri se model prilagaja podatkom.

8.2.1.1 Akaike in Bayesov informacijski Kkriterij

Ce bi primerjali samo maksimalne vrednosti funkcije verjetja, potem bi naj modeli z ve¢
parametri zagotavljali boljSo konsistentnost z zgodovinskimi podatki. Denimo, da imamo
vgnezdene modele, kjer je dolo¢en model poseben primer drugega. V tak§nem primeru bo
imel model z ve€ parametri vi§jo maksimalno vrednost funkcije verjetja, Ceprav bi bil drugi
model ustreznejsi (Cairns et al., 2009, str. 13). Tako se je pojavila potreba po vpeljavi
kriterijev, ki bi to slabost, da modeli z ve¢ parametri niso nujno bolj ustrezni, upostevali.
Predstavila bom dvoje tovrstnih kriterijev, in sicer Bayesov in Akaike informacijski
Kriterij.

Naj bo @, vektor parametrov modela r, ®, njegova cenilka najvegjega verjetja in 1(®,)
vrednost logaritemske funkcije verjetja. Naj bo nadalje N stevilo opazovanj in v,. efektivno
Stevilo ocenjenih parametrov??. Potem sta Akaike informacijski kriterij (angl. Akaike
Information Criterion; v nadaljevanju AIC) in Bayesov informacijski kriterij (angl.
Bayesian Information Criterion; v nadaljevanju BIC) za model r definirana takole

AIC, = 2v, — 2-1(®,) (128)
BIC, = v, -logN — 2 1(®,) (129)
Najboljsi model je tisti z najnizjo vrednostjo AIC oziroma BIC. Kadar za Kriterij

uporabljamo vrednost AIC, za vsakega izmed R-modelov velja, da je verjetnost, da i-ti
model minizira vrednost informacijskih izgub, enaka

2L Angl. goodness of fit.
22 Na primer, pri Lee-Carter modelu imamo 101 ocen za vrednosti /)’,El), 101 za vrednosti /)’)EZ) in 33 za
vrednosti ng). To je skupaj 235, od koder odstejemo 2 zaradi omejitev (35) (Cairns et al., 2009, str. 13).
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o FAICi=ATCmin) (130)

pri ¢emer se AIC; nanaSa na i-ti model, AIC,,;, pa predstavlja najmanjso vrednost AIC
izmed vseh R modelov (Burnham & Anderson, 2004, str. 271).

Kadar je model kompleksne;jsi, tj. vsebuje veliko stevilo parametrov, se bo to bolj odrazalo
v vi§ji vrednosti BIC kot AIC. Ce izbiramo model glede na BIC, lahko, ¢e je nabor
podatkov majhen, izberemo model s premajhnim $tevilom parametrov, medtem ko lahko v
primeru AIC v splosnem izberemo preve¢ kompleksen model (Burnham & Anderson,
2004, str. 285).

Za izracun vrednosti AIC in BIC sem uporabila funkciji AIC in BIC, ki sta sestavni del
paketa StMoMo v programskem jeziku R. Dobljene vrednosti so prikazane v Tabelah 1 in
2. Da bi bile vrednosti med seboj primerljive, sem ponovno izvedla kalibracijo CBD- in
M7-modela, in sicer za starosti od 0 do 100 let.

Glede na vrednosti AIC in BIC sta se najslabse odrezala CBD- in M7-model, saj imata
najvisjo vrednost AIC in BIC. Ostali modeli so med seboj primerljivi, saj so se nekateri
bolje odrezali glede na AIC drugi glede na BIC. Glede na BIC so se odrezali bolje modeli z
manj$im Stevilom parametrov, glede na AIC pa tisti z ve¢jim Stevilom parametrov.

Ker sta bila CBD- in M7-model kreirana predvsem za starosti, pri katerih so log-stopnje
umrljivosti priblizno linearne, sem na vseh modelih izvedla tudi kalibracijo za starosti od
40 do 100 let. Izra¢unane vrednosti zgornjih kriterijev so prikazane v Tabelah 1 in 2 v
Prilogi 3. Pri tem starostnem razponu se je M7-model odrezal veliko bolje, medtem ko so
rezultati CBD-modela Se vedno slabi.

Tabela 1: Efektivno stevilo parametrov, maksimalna vrednost logaritemske funkcije
verjetja, AIC in BIC, kalibrirane na podatkih za Zenske v Sloveniji, stare od 0 do 100 let

Efektivno M\?'zs(;r::;:a Razvrstitev Razvrstitev
Model Stevilo . AlC glede na BIC glede na
logaritemske
parametrov .. L. AIC BIC
funkcije verjetja
PLC 233 -10.091,48 20.648,95 2 22.072,96 1
CBD 66 -23.252,74 46.637,47 6 47.040,84 6
RH 365 -9.916,79 20.563,58 1 22.794,32 4
APC 264 -10.121,75 20.771,49 4 22.384,96 2
M7 229 -13.700,60 27.859,19 5 29.258,76 5
PLAT 295 -10.035,69 20.661,39 3 22.464,32 3

Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, CBD = CBD-model, RH = Renshaw-Habermanov model,
APC = APC-model, M7 = M7-model, PLAT = Platov model
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Tabela 2: Efektivno stevilo parametrov, maksimalna vrednost logaritemske funkcije
verjetja, AIC in BIC, kalibrirane na podatkih za moske v Sloveniji, stare od 0 do 100 let

Efektivno Mjriscli:]:sltna Razvrstitev Razvrstitev
Model Stevilo . AlC glede na BIC glede na
logaritemske
parametrov .. . AIC BIC
funkcije verjetja
PLC 233 -10.883,09 22.232,19 4 23.656,19 2
CBD 66 -21.016,92 42.165,84 6 42.569,21 6
RH 365 -10.573,94 21.877,89 1 24.108,63 4
APC 264 -10.720,92 21.969,85 3 23.583,32 1
M7 229 -16.380,98 33.219,97 5 34.619,53 5
PLAT 295 -10.660,61 21.911,22 2 23.714,15 3

Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, CBD = CBD-model, RH = Renshaw-Habermanov model,
APC = APC-model, M7 = M7-model, PLAT = Platov model

8.2.1.2 Ostanki

Ostanki (angl. residuals) so razlike med opazovanimi in ocenjenimi vrednostmi. Ostanek i-
te opazovane vrednosti O; izratunamo kot
= Oi — Ei (131)

Kjer je E; ocena za i-to vrednost, dobljena z modelom. V nadaljevanju bom predstavila dve
vrsti ostankov, in sicer standardizirane ostanke in standardizirane devian¢ne ostanke.

Standardizirani ostanek je definiran kot

s Yi— Vi
Ti = —
Oy,

(132)

kjer je y; i-ta opazovana vrednost, $; njena ocena in &, standardni odklon opazovane
vrednosti.

Za vse predstavljene stohasticne modele umrljivosti, razen za originalni Lee-Carterjev
model, velja predpostavka, da je Stevilo smrti porazdeljeno po Poissonu (glej (36)), zaradi
Cesar je standardizirani ostanek stevila smrti enak (Dowd et al., 2010a, str. 257)

de(8) = de (1) _ Dy(t) — EX (1) - e (1) _ mu() — e (1)

rxs(t) = ~
VES (t) - iy (t) L, ()

de(t)
E5 ()

(133)
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Standardizirani devian¢ni ostanek (angl. standardised deviance residuals) je definiran kot

rP = sign(y, - 9, |dev,, (134)

kjer je y; i-ta opazovana vrednost, y; njena ocena in dev, njen prispevek k celotni
devianci modela M

Dev(M) = Z dev,, (135)

Devianca (angl. deviance) modela M se izracuna kot
Dev(M) = —2(log L(y, 6y) —log L(v, Ou;)) (136)

kjer je je y nabor n-tih opazovanih vrednosti, 8, nabor ocenjenih parametrov modela M,
logL(y, éM) logaritemska funkcija verjetja modela M, 85 nabor ocenjenih parametrov
nasienega modela (angl. saturated model) Ms in logL(y,8y,) logaritemska funkcija
verjetja nasicenega modela Mg. Nasi¢en model Mg modela M je model s toliko parametri
kot je opazovanih vrednosti, to je z n parametri, kar omogoca, da lahko v celoti pojasni vse
opazovane vrednosti (Deviance, b.l.).

V primeru predpostavke o Poissonovi porazdelitvi Stevila smrti (glej (36)) je vrednost

logaritemske funkcije verjetja ob upostevanju ocene jakosti umrljivosti [, (t), dobljene s
posameznim modelom, enaka

dy(t)

InL(f,(t)) =In <1_[ 1_[ (E5 C(t)d “(’gf)) E§<t>-ﬁx<t>> —
= > > (aONEOLO) - EO-LO)+4= 13D

- Z Z (dx(t) In (d.(8)) - &x(t)> + A

Od tod sledi, da je vrednost deviance modela enaka

Dev(M) = —2 (Z Z (dx(t) In (&x(t)) _ ax(t)>
N Z Z (dx(0) In(d, () - dx(t))> _
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) Z Z <dx(t) In (Zzig) ~(d®) - ax(t))>

Standardizirane devinanéne ostanke lahko tako zapisemo kot

r2(t) = sign(d,(t) — d,(t)) |2 <dx(t) In (2z Eg) - (dx(t) - o?x(t))> (139)

Standardizirane ostanke so za oceno ustreznosti prilagajanja podatkov uporabili Cairns et
al. (2009, str. 13), v magistrski nalogi pa bom kot kriterij ustreznosti modela uporabila
prilagojene standardizirane devian¢ne ostanke (v nadaljevanju ostanki), definirane v okviru
paketa StMoMo (funkcija residuals). Vrednosti le-teh se od standardiziranih devian¢nih
ostankov razlikujejo v konstanti, s katero so pomnoZeni

K—v

Dev(M) (140)

rxD* ) = e ®)

kjer je K stevilo opazovanih vrednosti in v efektivno Stevilo parametrov v modelu M. Slika
23 prikazuje vrednost izracunanih ostankov glede na njihov predznak, in sicer za zensko
populacijo. Pripadajoci grafi za mosko populacijo so v Prilogi 4 (Slika 26).

Slika 23: Prilagojeni standardizirani deviancni ostanki (Zenske)

PLC

40 50 60 70 80 90 100

M7 PLAT

40 50 60 70 80 90 100

1985 1995 2005 1985 1995 2005 1985 1995 2005

Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, CBD = CBD-model, RH = Renshaw-Habermanov model,
APC = APC-model, M7 = M7-model, PLAT = Platov model
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V primeru CBD- in M7-modela lahko iz Slike 23 razberemo vzorec, ki nakazuje, da ta
modela nista najbolj primerna. Pri moskih (Slika 26 v Prilogi 4) se pojavi vzorec tudi v
primeru Poisson Lee-Carterjevega modela, kar verjetno nakazuje na vpliv rojstnih kohort,
Ki jih le-ta model ne zajame. VVzorec se pojavi tudi pri vseh modelih za starosti nad 85 let,
kar je posledica ekstrapolacije stopenj umrljivosti pri visokih starostih.

Da CBD-model ni najbolj primeren, lahko vidimo tudi iz Slike 24, ki prikazuje vrednost
prilagojenih standardiziranih devian¢nih ostankov v odvisnosti od starosti, leta in rojstne
kohorte za CBD-model.

Slika 24: Prilagojeni standardizirani deviancni ostanki glede na starost (x), koledarsko
leto (t) in leto rojstva (t-x) za CBD-model

Zenske Zenske Zenske

T T T T T T T T T T T T T T T T T
40 30 60 0 80 80 100 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2013 1880 1800 1520 1540 1360

X t tx
Moski Moski Moski

ssss
1

= >

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
40 30 60 0 80 80 100 1985 1990 1893 2000 2005 2010 2015 1880 1300 1920 1340 1960

X t tx

Iz grafa na Sliki 24 je jasno opazen vzorec, ki kaze, da obstaja odvisnost napake od starosti
in posledi¢no tudi od rojstne kohorte. Pripadajo¢i grafi za M7-model so zelo podobni in so
prikazani skupaj z grafi za ostale modele v Prilogi 4 (Slike 21 do 25). 1z Slike 21 v Prilogi
4, ki prikazuje omenjene grafe za Poisson Lee-Carterjev model, lahko pri moskih opazimo
vzorec, ki nakazuje odvisnost vrednosti ostankov od leta rojstva, medtem ko pri zenskah ni
opaziti izrazitega vzorca. Ta vzorec (diagonale) je mogoce opaziti tudi na Sliki 26 v Prilogi
4.

8.2.2 Robustnost modela

Model je robusten, kadar so robustni njegovi parametri in projekcije. Pravimo, da so
parametri modela robustni, ¢e se majhne spremembe v Stevilu let ali naboru starosti za
kalibracijo izrazijo v majhnih spremembah ocenjenih vrednosti parametrov (Cairns et al.,
2009, str. 18). Podobno so robustne projekcije modela, ¢e se majhne spremembe v Stevilu
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let ali naboru starosti za kalibracijo, ki je osnova za projekcije, izrazijo v majhnih
spremembah napovedanih stopenj umrljivosti (Cairns et al., 2011, str. 356).

Robustnost ocenjenih parametrov (angl. parameter robustness) sem preverila tako, da sem
primerjala ocene parametrov, ki sem jih dobila s kalibracijo na podatkih za Zenske® v
Sloveniji za leta 1982-2014 z ocenami parametrov, ki sem jih dobila s kalibracijo
podatkov za leta 1992-2014. Grafi¢ni prikaz rezultatov je v Prilogi 5 (Slike 27 do 32).
Najbolj robustne parametre ima CBD-model (Slika 32 v Prilogi 5). Ker nih¢e izmed
parametrov CBD-modela ni odvisen od starosti, vrednosti ¢asovno odvisnih parametrov
1k Vin k| dobljenih s kalibracijama na razli¢nih obdobjih, v skupnem obdobju sovpadajo.
Najslabse se je odrezal Renshaw-Habermanov model (Slika 28 v Prilogi 5), ki je v primeru
kalibracije na podatkih za leta 1992-2014 ponudil najbolj druga¢no resitev v primerjavi z

reSitvijo v primeru kalibracije za leta 1982—-2014.

Robustnost projekcij (angl. robustness of projections) sem preverila tako, da sem
primerjala projekcije stopenj umrljivosti, dobljene s kalibracijo na podatkih za 65 let stare
zenske v Sloveniji za leta 1982-2014 (v nadaljevanju Scenarij 1), s projekcijami stopenj
umrljivosti, dobljenih s kalibracijo na podatkih za dano skupino oseb za leta 1992-2014 (v
nadaljevanju Scenarij 2). Grafi¢ni prikaz rezultatov je v Prilogi 6 (Slika 33). Za vse
modele, razen za Platov model in APC-model, velja, da so pasovi v Scenariju 1 $irsi kot v
Scenariju 2, kar je posledica vecje volatilnosti v stopnjah umrljivosti v letih 1982-1992.
Vecja volatilnost v stopnjah umrljivosti se odraza v vecji volatilnosti ocenjenih vrednosti
parametrov Kg” in v vedji varianci le-teh, zaradi ¢esar so projekcije stopenj umrljivosti bolj
negotove (Cairns et al., 2011, str. 361). Pasovi so v Scenariju 1 v primeru Platovega
modela o0zji, v primeru APC-modela pa priblizno enaki pasovom v Scenariju 2. V primeru
M7-modela so pasovi zelo $iroki, kar pomeni, da so projekcije stopenj umrljivosti zelo
negotove. Prav tako je v primeru M7-modela opaziti nenavadno zacetno viSanje stopenj
umrljivosti, ki mu sledi nenavaden padec. Ker je zmanjSevanje stopenj umrljivosti bolj
izrazito v letih 19922014, se to posledi¢no odraza v nizjih projekcijah stopenj umrljivosti.
Le-to je opazno pri vseh modelih, razen pri APC-modelu in Renshaw-Habermanovem
modelu. V primeru Renshaw-Habermanovega modela so projekcije stopenj umrljivosti v
Scenariju 2 v povprecju visje kot v Scenariju 1, v primeru APC-modela pa so povprecne
stopnje umrljivosti v Scenariju 1 in 2 podobne. Najslabse sta se tako odrezala M7-model in
Renshaw-Habermanov model, najbolje pa APC-model, kjer so projekcije stopenj
umrljivosti obeh scenarijev podobne.

8.2.3 Negotovost ocenjenih parametrov

V okviru procesa izbire stohasticnega modela umrljivosti je treba upostevati tudi tveganje,
ki izhaja iz negotovosti ocenjenih vrednosti parametrov modela (Villegas et al., 2016, str.

23 Na podatkih za moske v Sloveniji dobimo podobne rezultate.
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28). Zaradi analiti¢ne nesledljivosti procesa ocenjevanja parametrov za oceno negotovosti
ocenjenih parametrov uporabimo tako imenovano metodo ponovnega vzorcenja (angl.
bootstraping). Metoda ponovnega vzoréenja se uporablja, kadar je porazdelitvena funkcija
dolo¢ene slucajne spremenljivke (npr. Stevila smrti) neznana in potrebujemo oceno
doloCenega statisticnega parametra. V tem primeru na podlagi empiri¢ne porazdelitvene
funkcije opazovanih vrednosti za dano slu¢ajno spremenljivko generiramo B vzorcev, na
podlagi katerih izratunamo vrednosti parametra. Porazdelitveno funkcijo danega parametra
aproksimiramo z empiri¢no porazdelitveno funkcijo, ki jo dobimo na podlagi iz vzorcev
izraGunanih vrednosti parametra (Chernick & LaBudde, 2011, str. 3-5).

Za ocenjevanje negotovosti parametrov (angl. parameter uncertainty) bom uporabila tako
imenovano Poissonovo metodo ponovnega vzorcenja, ki so jo predstavili Brouhns, Denuit
in Van Keilegom (2005, str. 220-221). Pri Poissonovi metodi ponovnega vzorfenja na
podlagi predpostavke o Poissonovi porazdelitvi Stevila smrti generiramo B vzorcev za
Stevilo smrti, to je d2(t), kjer je b = 1, ..., B. Vsak vzorec d2(t) uporabimo za ponovno

kalibracijo modela, tako da dobimo B vzorcev ocen parametrov ,Bff)'b : ;cgi)'b iny2,. Na

podlagi empiri¢nih porazdelitvenih funkcij ocen parametrov lahko dolo¢imo intervale
zaupanja le-teh.

Poissonovo metodo ponovnega vzorcéenja sem izvedla v programskem jeziku R, in sicer s
pomocjo funkcije bootstrap, definirane v okviru paketa StMoMo. Ker je hitrost izvedbe
dane metode odvisna od zmogljivosti racunalnika, na katerem se izvaja, sem se omejila na
velikost vzorca B = 100. Rezultati za Zenske so predstavljeni v Prilogi 7 (Slike 34 do 39).
Razli¢na intenziteta sivine v grafih ponazarja intervale zaupanja S stopnjami zaupanja 50
%, 80 % in 95 %.

Kot je razvidno iz Slike 34 (Priloga 7), je v primeru Poisson Lee-Carterjevega modela

najbolj negotova ocena parametra ,6’952), in sicer pri nizjih in zelo visokih starostih. Le-ta
izhaja iz velike volatilnosti podatkov. Pri CBD-modelu je opaziti ve¢jo volatilnost

parametra K£3) (Slika 35 v Prilogi 7). Zelo nenavadno obnasanje je opaziti pri Renshaw-
Habermanovem modelu (Slika 37 v Prilogi 7), kjer sem imela tudi nekaj tezav s
kalibracijami na danih vzorcih, saj proces iteracije, v okviru katerega iS¢emo ocene
parametrov, ni konvergiral. V primeru APC-modela (Slika 36 v Prilogi 7) je negotovost
ocenjenih parametrov dokaj majhna, razen v primeru parametra y;_,, kjer je vecja
negotovost predvsem posledica velike volatilnosti podatkov pri nizjih starostih (desni del

grafa). V primeru M7-modela (Slika 38 v Prilogi 7) je negotovost ocene parametra y;_,

zelo majhna, so pa zelo negotove ocene parametrov KEZ) in Kf”. Tudi ocene parametrov

Platovega modela, z izjemo parametra ﬁ,gl), so dokaj negotove (Slika 39 v Prilogi 7).

Negotovost ocenjenih parametrov dodatno prispeva k negotovosti projekcij stopenj
umrljivosti. Slika 25 prikazuje projekcije centralnih stopenj umrljivosti v okviru Poisson
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Lee-Carterjevega modela. Krivulje rde¢e barve predstavljajo meje 95-odstotnega intervala
zaupanja, upostevajo¢ negotovost ocenjenih parametrov, ¢rtkane krivulje ¢rne barve pa
meje 95-odstotnega intervala zaupanja brez upoStevanja negotovosti ocenjenih parametrov.
Opazimo lahko, da se odstopanja v mejah intervalov zaupanja z visanjem starosti manj$ajo.

Razlog za to je v vecji negotovosti ocen parametra ,8952) pri nizjih starostih (Slika 34 v
Prilogi 7).

Slika 25: Projekcije centralnih stopenj umrljivosti v okviru Poisson Lee-Carterjevega
modela upostevajoc negotovost ocenjenih parametrov
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8.2.4 Povratni test

Kljub temu da se model dobro dobro prilagaja podatkom, je robusten, negotovost
ocenjenih parametrov majhna in so njegove napovedi biolosko smiselne, se lahko slabo
obnese na testu, v okviru katerega se napovedane stopnje umrljivosti za preteklo obdobje
primerja z dejanskimi stopnjami umrljivosti danega obdobja. Tovrstni test se imenuje
povratni test (angl. backtest).

Ogrodje vsakega povratnega testa predstavljajo naslednji Stiri koraki (Dowd et al., 2010b,
str. 282):

e Dolocitev merila, na osnovi katerega se ugotavlja, kako se bo doloc¢en model odrezal v
povratnem testu. Med mozna merila sodijo: stopnja umrljivosti, pri¢akovana
zivljenjska doba, cene rent in podobno.

e Dolocitev obdobja, na podlagi katerega se izvaja kalibracija (v nadaljevanju obdobje za
kalibracijo). Na primer: ¢e zelimo oceniti parametre v letu t in dolo¢imo, da bo dano
obdobje dolgo n let, potem bomo za kalibracijo uporabili zgodovinske podatke med leti
n—tint—1.
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e Dolocitev obdobja, za katerega se izvaja projekcija na podlagi ocenjenih parametrov (v
nadaljevanju napovedno obdobje).

e Dolocitev kriterijev, na podlagi katerih lahko dolo¢imo, ali je dani model prestal
povratni test.

V magistrskem delu bom za merilo v povratnih testih uporabila za¢etno stopnjo umrljivosti
q,(t), obdobje za kalibracijo, napovedno obdobje in kriterije posameznih povratnih testov
pa bom dolocila glede na obliko posameznega povratnega testa.

Dowd et al. (2010b, str. 283) so predstavili naslednje stiri oblike povratnih testov:

e povratni test zmanjSevanja napovednega obdobja (angl. contracting horizon
backtest) preverja, ali projekcije stopenj umrljivosti konvergirajo k stopnjam
umrljivosti doloCenega leta, ¢e prvotno zmanjSano obdobje za kalibracijo povecujemo
v smeri izbranega leta.

e povratni test razsirjenega napovednega obdobja (angl. expanding horizon backtest)
preverja ustreznost napovedanih stopenj umrljivosti, tako da napovedane stopnje
umrljivosti, dobljene na podlagi kalibracije skrajSanega obdobja, primerja z dejanskimi
znanimi stopnjami umrljivostmi preostalega preteklega obdobja.

e povratni test premikajocega se napovednega obdobja (angl. rolling fixed-length
horizon backtest) prav tako preverja, ali se napovedane stopnje umrljivosti ujemajo z
dejanskimi. Razlika je v tem, da je napovedno obdobje fiksne dolzine in se premika
skozi cas. Pri tem se ustrezno povecuje obdobje za kalibracijo, primerja pa se
napovedane in dejanske stopnje umrljivosti, ki so ob koncu napovednega obdobja.

e test napovedane gostote verjetnosti smrti (angl. mortality probability density
forecast test) temelji na testiranju hipoteze, da so dejanske stopnje umrljivosti
dolo¢enega leta konsistentne z napovedano gostoto verjetnosti smrti, ki je dobljena na
podlagi kalibracije skrajSanega obdobja.

V magistrskem delu bom izvedla povratni test zmanjSevanja napovednega obdobja in
povratni test razSirjenega napovednega obdobja, medtem ko bom za ostale oblike povratnih
testov predstavila mozen postopek izvedbe le-teh na danih podatkih.

S povratnim testom zmanjSevanja napovednega obdobja sem preverjala, ali projekcije
zacetnih stopenj umrljivosti za zenske stare 65 let konvergirajo k dejanskim zaetnim
stopnjam umrljivosti v letu 2014. Najprej sem izvedla kalibracijo na podatkih za leta 1982—
2002, nato pa zacetne stopnje umrljivosti projicirala vse do vkljuéno leta 2014. Potem sem
ponovno izvedla kalibracije, vendar vsaki¢ za daljSe obdobje, to je za obdobja 1982-2003,
1982-2004, ..., 1982-2013. Za vsako izmed kalibracij sem izvedla projekcije zacetnih
stopenj umrljivosti do vklju¢no leta 2014. Bolj ko se priblizujemo letu 2014, bolj bi se
morali intervali zaupanja napovedanih zacetnih stopenj umrljivosti za Zenske, Stare 65 in
leto 2014 ozati, projekcije stopenj umrljivosti pa konvergirati k dolo¢eni zacetni stopnji
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umrljivosti, ki bi naj bila blizu dejanske zaetne stopnje umrljivosti za Zenske, stare 65 v
letu 2014. Rezultati povratnega testa so predstavljeni na Sliki 40 (Priloga 8). Gre za
grafiCen prikaz napovedanih zacetnih stopenj umrljivosti v odvisnosti od zadnjega
koledarskega leta v obdobju za kalibracijo, na osnovi katere izvajamo projekcijo za¢etnih
stopenj umrljivosti za Zenske stare 65 let v letu 2014. Crtkana krivulja oznaluje
pricakovane zacetne stopnje umrljivosti za zenske, stare 65 let v letu 2014, rdece krivulje
pa oznatujejo meje 95-odstotnega intervala zaupanja le-teh. Crna tocka oznadujejo
dejansko zacetno stopnjo umrljivosti zensk, starih 65 let v letu 2014. Kot je razvidno iz
Slike 40 (Priloga 8), za vse modele velja, da napovedane zaCetne stopnje umrljivosti
konvergirajo k doloCeni zacetni stopnji umrljivosti. Le-ta je blizu dejanske zacetne stopnje
umrljivosti Zensk starih 65 let v letu 2014 za vse modele, razen za Poisson Lee-Carterjev in
Renshaw-Habermanov model. V primeru Renshaw-Habermanovega modela je opaziti tudi
vzorec, ki nakazuje na nestabilnost napovedi.

Povratni test razsirjenega napovednega obdobja sem izvedla tako, da sem najprej izvedla
kalibracijo na podatkih za leta 1982-2002. Nato sem izvedla projekcijo zacetnih stopenj
umrljivosti vse do vklju¢no leta 2014 ter dobljene vrednosti primerjala z dejanskimi
zaCetnimi stopnjami umrljivosti v letih 2003-2014. Preverjala sem, ali dejanske zacetne
stopnje umrljivosti padejo v 95-odstotni interval zaupanja napovedanih vrednosti. 1z Slike
41 (Priloga 9) je razvidno, da so se najbolje odrezali Poisson Lee-Carterjev, Renshaw-
Habermanov in APC-model, pri katerih so vse dejanske zaéetne stopnje umrljivosti znotraj
meja 95-odstotnega intervala zaupanja. Najslabse se je odrezal M7-model, saj so skoraj vse
dejanske zacetne stopnje umrljivosti zunaj 95-odstotnega intervala zaupanja. Tako pri M7-
modelu, kakor tudi pri CBD-modelu in Platovem modelu, so dejanske zacetne stopnje
umrljivosti blizu spodnje meje 95-odstotnega intervala zaupanja.

Povratni test premikajocega se napovednega obdobja lahko na danih podatkih izvedemo
tako, da najprej naredimo kalibracijo na podatkih za leta 1982-1992 ter nato primerjamo
napovedane stopnje umrljivosti za leto 2002 z dejanskimi. Postopek nato ponavljamo, pri
¢emer se obdobje kalibracije podaljSuje za eno leto, primerjamo pa stopnje umrljivosti v
letu, ki je vsaki¢ za eno leto zamaknjeno v prihodnost, dokler ne pridemo do leta 2014. Na
primer, kadar izvajamo kalibracijo na podatkih za leta 1982—-1997, primerjamo napovedane
in dejanske stopnje umrljivosti v letu 2007. To pomeni, da je dolzina napovednega obdobja
vedno enaka, le-da se premika skozi ¢as. V danem primeru je dolZzina napovednega
obdobja vedno enaka 10 let. Na koncu preverimo, ali dejanske zacetne stopnje umrljivosti
padejo v 95-odstotne intervale zaupanja pripadajo¢ih napovedanih vrednosti.

Test napovedane gostote verjetnosti smrti lahko na danih podatkih izvedemo tako, da
najprej naredimo kalibracijo na podatkih za leta 1982-1992, nato pa na podlagi
napovedanih stopenj umrljivosti dolo¢imo gostoto verjetnosti smrti za leto 2002. Namen
testa je preveriti ni¢elno hipotezo, da je napovedana gostota verjetnosti smrti konsistentna
z dejanskimi stopnjami umrljivosti v letu 2002. Denimo, da preverjamo hipotezo za starost
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x. Ce nariSemo graf gostote verjetnosti smrti, kjer so na abscisni osi predstavljene dejanske
stopnje umrljivosti pri vseh starostih, zajetih v kalibracijo, potem lahko p-vrednost®*
nic¢elne hipoteze dolo¢imo kot ordinato presecis¢a med grafom gostote verjetnosti smrti in
navpi¢ne premice, ki seka abscisno os v dejanski stopnji umrljivosti za starost x, saj le-ta
namreC ustreza verjetnosti, da bo stopnja umrljivosti pri starosti x manjSa ali enaka
opazovani stopnji umrljivosti (Dowd et al., 2010b, str. 292). Ce je p-vrednost manjsa od
izbrane stopnje tveganja, lahko ni¢elno hipotezo zavrnemo. Ker nas resni¢nost nic¢elne
hipoteze zanima v vec letih, lahko postopek ponovimo tako, da obdobje za kalibracijo
poveCujemo za eno leto, skladno s tem pa povecujemo tudi leto, v katerem primerjamo
dobljeno napovedano gostoto verjetnosti smrti z dejanskimi stopnjami umrljivosti.

8.3 lzbira ustreznih modelov

Kot Ze ugotovljeno, CBD- in M7-model nista primerna modela za dani nabor podatkov, saj
sta se zelo slabo odrezala v okviru testov prilagajanja podatkom, to je glede na kriterija
AIC in BIC ter glede na strukturo prilagojenih standardiziranih devian¢nih ostankov,
dobljenih s kalibracijo na danih podatkih. Tudi v primeru Poisson Lee-Carterjevega
modela je bilo za moske opaziti dolo¢en vzorec na grafu (Slika 26 v Prilogi 3), ki prikazuje
vrednosti prilagojenih standardiziranih devian¢nih ostankov glede na njihov predznak, kar
nakazuje na vpliv rojstnih kohort, ki jih le-ta model ne zajame.

V testu robustnosti parametrov se je najslabse odrezal Renshaw-Habermanov model, ki je
ob spremembi obdobja za kalibracijo ponudil najbolj drugacno resitev. Prav tako se je
pokazal kot model z najve€jo negotovostjo ocenjenih parametrov. Problem Renshaw-
Habermanovega modela je tudi v tem, da ima velikokrat tezave s konvergenco iterativnega
postopka iskanja ocen parametrov.

Glede na rezultate testov sta se najbolje odrezala APC-model in Platov model, ¢eprav ima
vsak izmed njih tudi svoje pomanjkljivosti. Platov model je edini model, za katerega velja,
da se pasovi z viSanjem starosti §irijo. Se je pa Platov model slabse odrezal na testu
robustnosti projekcij, saj je pas projekcij stopenj umrljivosti, ki sem jih dobila s kalibracijo
na podatkih za leta 1992-2014, v nasprotju s pric¢akovanji §irsi kot pas projekcij stopenj
umrljivosti, ki sem jih dobila s kalibracijo na podatkih za leta 1982-2014. Prav tako se je
slabse odrezal na povratnem testu razsirjenega napovednega obdobja. APC-model se je na
testu robustnosti projekcij in povratnem testu razsirjenega napovednega obdobja odrezal
veliko bolje, saj so pasovi omenjenih projekcij med seboj podobni. Slabost APC-modela pa
je, da se pasovi projekcij stopenj umrljivosti z viSanjem starosti ne §irijo.

Za izracun kapitalskih zahtev za tveganje dolgozivosti bom uporabila kar 4 modele, in
sicer Poisson Lee-Carterjev model, Renshaw-Habermanov model, APC-model in Platov

24 p-vrednost je verjetnost, da je pri¢akovana vrednost vedja ali enaka opazovani vrednosti, ob predpostavki,
da velja niGelna hipoteza (P-Value, b.L.).
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model. To bom storila z namenom, da prikazem, kako lahko izbira neustreznega modela
vpliva na viSino izracunanih kapitalskih zahtev.

9 UMRLJIVOST PORTFELJA

Umrljivost portfelja (po)zavarovalnice se obicajno razlikuje od umrljivosti populacije, saj
nanj vpliva antiselekcija. Na primer_ za nakup rentnega zavarovanja se obi¢ajno odlocajo
zavarovanci boljSega zdravstvenega stanja, zato so stopnje umrljivosti takSnega portfelja
lahko niZje kakor stopnje umrljivosti v populaciji (Repek & Semrov, 2012, str. 59).

9.1 Merjenje umrljivosti portfelja

Umrljivost portfelja (po)zavarovalnice merimo s tako imenovanimi izkustvenimi faktorji
umrljivosti portfelja (angl. portfolio experience mortality factors). lzkustveni faktor
umrljivosti portfelja za osebe, stare x let v letu ¢, je definiran kot (Plat, 2009b, str. 90)

a2t (®)

) (4

Px(t) =

kjer q2°P (t) prikazuje stopnjo umrljivosti osebe stare x let v letu t v celotni populaciji

dologene drzave, qP°"(t) pa stopnjo umrljivosti osebe stare x let v letu t v portfelju

(po)zavarovalnice.

Kadar racunamo izkustvene faktorje umrljivosti portfelja, je smiselno portfelj razdeliti
glede na naslednje znacilnosti tveganj (oseb): starost, smrt, zavarovalna vsota, zavarovalna
doba, status kadilca, indeks telesne mase, socialno-ekonomski polozaj, geografska regija
prebivaliS€a, zaposlitev in podobno. Prav tako je smiselno le-te dolocati na nivoju
homogenih skupin tveganj, to je zavarovalnih produktov s podobnimi znacilnostmi. Na
primer: portfelj mesanih Zivljenjskih zavarovanj ima visje izkustvene faktorje umrljivosti
kot portfelj rentnih zavarovanj (Barrieu et al., 2012, str. 207). Zaradi slabe baze podatkov o
tveganjih se veliko (po)zavarovalnic pri izraCunu izkustvenih faktorjev umrljivosti
portfelja znotraj posamezne homogene skupine tveganj obi¢ajno omejijo zgolj na starost in
spol.

Za izraun izkustvenih faktorjev umrljivosti portfelja lahko uporabljamo zacetne ali
centralne stopnje umrljivosti, pri ¢emer je treba paziti, da za prikaz umrljivosti populacije
in umrljivosti portfelja uporabimo enaki kolic¢ini (Plat, 2009b, str. 89). V nadaljevanju bom
za izraun stopenj umrljivosti portfelja uporabila aproksimacijo (17), ki se uporablja za
izracun centralnih stopenj umrljivosti.
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Stopnje umrljivosti v portfelju (po)zavarovalnice lahko izracunamo s pomoc¢jo dveh metod,
in sicer metode Stevila smrti in metode zavarovalnih vsot.

Stopnjo umrljivosti osebe, stare x let v letu t v okviru metode Stevila smrti, izraCunamo s
formulo

nzort(t)
port Jrc)ort (t) 1 eport( ) (142)
t) = = E ti
NDYx ( ) nzort(t) nzort(t) L X

port

kjer je n,. " (t) povprecno Stevilo oseb v portfelju v letu ¢, starih x let, dﬁi"”

(t) pa sStevilo
umrlih oseb starih x let v letu t. 67°7* (t, i) je indikator, ki oznaduje, ali je i-ta oseba umrla.
Kadar je i-ta oseba umrla, je enak 1; sicer je enak 0.

V primeru metode zavarovalnih vsot vsako osebo utezimo z zavarovalno vsoto, tako da
stopnjo umrljivosti osebe stare x let v letu t izratunamo kot

nzort(t) port s, :\pbDOTt ., -
Xty SAL(t,0)6, (t0)
nzort(t) ¢ .
SAPTE (8, 1)

i=1

SA%Z? ort (t) =

(143)

kjer SAP"*(t, i) oznaduje zavarovalno vsoto i-te osebe.

Oglejmo si razliko med obema metodama na primeru portfelja 500 polic, ki ga tvorijo
Zenske stare 65 let. 300 oseb je zavarovanih za zavarovalno vsoto 10.000 EUR, 200 oseb
pa za zavarovalno vsoto 50.000 EUR. V danem letu je umrlo 20 oseb, in sicer 16 oseb z
zavarovalno vsoto 10.000 EUR in 4 osebe z zavarovalno vsoto 50.000 EUR.

Stopnja umrljivosti po metodi $tevila smrti bi v danem primeru je enaka

20
POTLYy = —— = 40 144
wpdhS () = 5o = 4% (144)

stopnja umrljivosti po metodi zavarovalnih vsot pa

16 +-10.000 EUR + 4 - 50.000 EUR
port — = 0, 145
sades (1) 300 - 10.000 EUR + 200 - 50.000 EUR 28% (145)

Za (po)zavarovalnice je metoda zavarovalnih vsot bolj relevantna, saj se v stopnjah
umrljivosti po tej metodi odraza dejanska viSina zavarovalnih vsot, ki jih bo morala
(po)zavarovalnica izplacati.
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V splosnem so stopnje umrljivosti, dobljene z metodo zavarovalnih vsot, niZje v primerjavi
s stopnjami umrljivosti, dobljenimi z metodo Stevila smrti, medtem ko pa je volatilnost
vecja (Plat, 2009b, str. 87-88).

9.2 Napovedovanje umrljivosti portfelja

(Po)zavarovalnice obi¢ajno nimajo veliko zgodovinskih podatkov, na podlagi katerih bi
lahko izvedle kalibracijo stohasticnih modelov umrljivosti. Prav tako je portfelj
(po)zavarovalnice veliko manj$i v primerjavi z velikostjo populacije drzave (Plat, 2009b,
str. 87). V praksi se ta problem velikokrat resi tako, da se na projekcijah stopenj umrljivosti
populacije uporabi kar (deterministi¢ne) izkustvene faktorje umrljivosti portfelja, Ceprav je
smiselno privzeti, da so tudi izkustveni faktorji umrljivosti portfelja stohasti¢ne
spremenljivke (Plat, 2009a, str. 88). V nadaljevanju bom predstavila model, ki je skusal to
dejstvo upostevati in ki so ga predlagali Haberman et al. (2014, str. 28-34). VV modelu so
predpostavili, da je Stevilo smrti v populaciji in portfelju porazdeljeno z binomsko
porazdelitvijo, kot osnova pa so jim sluzile zacetne stopnje umrljivosti. V nadaljevanju
bom izhajala iz centralnih stopenj umrljivosti in bom privzela, da je Stevilo smrti
porazdeljeno po Poissonu.

Za populacijo oznagimo z DY°P(t) stevilo umrlih oseb starih x let v letu ¢t in z ESP°P(t)
centralno izpostavljenost oseb starih x let v letu t. Potem je centralna stopnja umrljivosti
oseb starih x let v populaciji v letu t enaka

DZ°" (1)

pop —
mx (t) - Ec'p0p (t)
X

(146)

Ce predpostavimo, da je jakost umrljivosti znotraj leta konstantna, pripadajoto zadetno
stopnjo umrljivosti izratunamo s formulo (sledi po (14))

PP =1—e ™ © (147)

Podobno definiramo D" (t), ESPO (), mE°"'(¢) in qP°"(t) za portfelj oziroma
homogeno skupino tveganj znotraj portfelja.

Denimo, da imamo podatke o DY°?(t) in ESP°P(t) za starosti x;, ey Xy, N koledarska
leta ty, ..., t, . podatke 0 DY (t) in Ex°™(t) pa za starosti x,, ..., Xy, in koledarska
letaty, ..., t

? "Nport”

Sedaj predpostavimo, da je Stevilo smrti v populaciji porazdeljeno po Poissonu
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DY°P(t) ~Po(E; PP (6)ymy°P (1)) (148)

in poiséemo ustrezen stohasti¢éni model umrljivosti za populacijo. V splosnem lahko le-
tega zapiSemo kot

Npop
In (mfj"p(t)) AL Z /395”001)) (i,pop) +B(0p0p) pov (149)
oziroma
Npop
logit (qgop(t)) alP 4 Z ﬁilpop) (i.pop) +ﬁ(°p°p)yf°f (150)

Pri tem a}°” oznatuje splosen (izhodi3¢ni) nivo stopenj umrljivosti populacije, Ny, pa
Stevilo €lenov v modelu, ki jih potrebujemo, da pojasnimo spremembe v stopnjah

umrljivosti populacije s ¢asom. Parametri K( -POP)

oznacujejo sploSen trend spreminjanja
stopenj umrljivosti populacije s ¢asom, [3( -PoP) pa nam povedo, v kolikéni meri se bo ta

sprememba odrazila pri doloceni starostni skupini. S parametrom y?%? skusamo ujeti efekt

rojstne kohorte populacije, /3,50) pa nam pove, v kolik$ni meri osebe, stare x let, prispevajo
k danemu efektu rojstne kohorte.

Prav tako predpostavimo, da je $tevilo smrti v portfelju (oziroma homogeni skupini tveganj
znotraj portfelja) porazdeljeno po Poissonu

DY (£) ~Po(E; P T ()ymy°" (1)) (151)

Stopnje umrljivosti portfelja modeliramo tako, da modeliramo razliko med stopnjami
umrljivosti portfelja in stopnjami umrljivosti populacije. V splosnem lahko model
zapisemo Kot

port
In (m,’jort(t)) —In (mfz"p (t)) =1In <r::;;0—p((tt))) =In(P(t)) =
Naiff (152)

_ dlff n Z ﬁo JAiff) (ldlff) n ﬁ(Odlff)ydlff

- t—x

Kjer je P(t) izkustveni faktor umrljivosti portfelja, izrazen s centralnimi stopnjami
umrljivosti, oziroma kot
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logit( port(t)) — logit (qf"p(t))

Naifs . ) ) (153)
d 0, d
— g4y z BUAY) GASS) | p(Odif]), diff
i=1
Pri tem a,‘fiff oznacuje sploSen (izhodi$¢ni) nivo razlik v stopnjah umrljivosti med

portfeljem in populacijo, Ng;r pa Stevilo ¢lenov v modelu, ki jih potrebujemo, da

pojasnimo spremembe v razlikah stopenj umrljivosti med portfeljem in populacijo s Casom.

(i,diff)

Parametri k; oznacujejo sploSen trend spreminjanja razlik stopenj umrljivosti med

(1,diff)

portfeljem in populacijo s ¢asom, ,Bx.’ pa nam povedo, v kolikSni meri se bo ta

sprememba odrazila pri doloCeni starostni skupini. S parametrom )/tdlif skusamo ujeti

razliko med efektom rojstne kohorte portfelja in populacija, B,(CO) pa nam pove, v koliksni
meri se bo ta razlika v efektu rojstne kohorte izrazila za dolo¢eno starostno skupino.

Haberman et al. (2014, str. 32) so za napovedovanje ¢asovnih komponent K(l POP) iy Kgi’diﬂ)
uporabili multivariatna slu¢ajna sprehoda z zamikom
1 (Lpop)
t
KPP = K0 + 0P + g0P, kP = z ,  &°P~N(0,zPP)  (154)
(Npop,pop)
Ky
1 (Lifh)
K;ilff — Kfiflf + @4iff 4 sflff, K;ilff — : ' E?lffNN(O’zdlff) (155)
K(Ndiff:diff)
t

kjer je PP Ny,

parametre zamika, EP°P  (N,,, X Npop)-dimenzionalna in  ZU/ (Ny;rp X Nyifp)-

-dimenzionalen, 8%// pa Ny;,-dimenzionalen vektor, ki predstavljata

dimenzionalna kovarianéna matrika ter &°F in fdlff multivariatna bela suma.

Za projekcije vrednosti y2°F so Haberman et al. (2014, str. 32) uporabili ARIMA (1,1,0)
model

AyPP = PP 4 GPOPAyPOP 4 POV (156)

kier je AyPP = yP? —yP? in eP°P~N(0,0%,), za projekcije parametra y ) pa

ARIMA (1,0,0) model
ycdiff _ egiff n Bfiffyf_i{f + Eéiiff (157)
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Haberman et al. (2014, str. 32) so v svojem modelu privzeli, da so ¢asovne vrste, ki
dolocajo stopnje umrljivosti populacije, in ¢asovne vrste, ki dolo¢ajo razlike med
stopnjami umrljivosti portfelja in stopnjami umrljivosti populacije, neodvisne.

Zgoraj prikazan model, ki ga imenujemo model referen¢ne populacije, lahko uporabimo
tudi za napovedovanje umrljivosti populacij, ki so majhne ali imajo malo zgodovinskih

podatkov. Na primer Antonio et al. (2015, str. 3) so za umrljivost prebivalstva Belgije
uporabili naslednji model

In(ufE (1)) = In(uE’ (1) + In (i (1)) (158)

kjer uBE(t) predstavlja jakost umrljivosti prebivalca Belgije starega x let v letu ¢, u£Y(t)
pripadajo¢o jakost umrljivosti 14 evropskih drzav, vkljuéno z Belgijo, ki imajo
nadpovpre¢en bruto domaci proizvod, in /,tffif ! (t) del jakosti umrljivosti, ki je specifi¢na

za Belgijo. Pri tem so u£Y (¢) in u™/7 () modelirali s Poisson Lee-Carterjevim modelom
In(uEY (1)) = Ay + BoK; + Nt (159)
In (177 (6)) = @ + byke + &, (160)
ki predvideva, da je Stevilo smrti porazdeljeno po Poissonu. Za projekcijo K; so uporabili
ARIMA (0,1,0) model, za projekcijo parametra k; pa ARIMA(1,0,0) model (Antonio et al.,
2015, str. 4)
Kt = Kt—l + 9 + gt (161)
kt == akt_l + 6t (162)
kjer je £,~N(0,02) in e5~N(0,0%). 1z napovedanih jakosti umrljivosti so, ob upostevanju
predpostavke, da se jakost umrljivosti znotraj leta ne spreminja, pripadajoCe zaletne
stopnje umrljivosti dobili iz enacbe (14).
10 IZRACUN KAPITALSKIH ZAHTEV ZA DOLGOZIVOST
10.1 Testni portfelj
Izracun kapitalskih zahtev za dolgozivost sem izvedla na testnem portfelju, ki ga sestavlja

1.000 polic rentnih zavarovanj, v okviru katerih se ob koncu vsakega leta, ob predpostavki,
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da je zavarovanec Ziv, izplaca renta v visini A = 2.400 EUR. Zavarovanci so osebe istega
spola, ki so na dan izracuna kapitalskih zahtev, to je na dan 31. december 2015, bili enako
stari. Nadalje sem predpostavila, da je umrljivost portfelja enaka umrljivosti populacije
prebivalcev Slovenije ter da sta bila izplacilo rent in obra¢un morebitnih obratovalnih
stroskov ob koncu leta 2015 Ze izvedena.

10.2 Ekstrapolacija napovedanih stopenj umrljivosti pri viSjih starostih

Ker so podatki, na podlagi katerih sem izvedla projekcijo stopenj umrljivosti, omejeni na
starosti do vklju¢no 100 let, in ker je v splosnem pri¢akovati vedno daljso zivljenjsko dobo
(Slika 9), sem v skladu z ugotovitvami, predstavljenimi v podpoglavju 3.4.1, za vije
starosti uporabila metodo ekstrapolacije zacetnih stopenj umrljivosti, Ki sta jo predstavila
Denuit in Goderniaux (2005, str. 39). Z dano metodo ekstrapolacije sem izra¢unala zacetne
stopnje umrljivosti za starosti vecje od 85 let. Za zgornjo starostno mejo sem dolocila
starost w = 130 let, kot osnovo za ekstrapolacijo pa zaCetne stopnje umrljivosti za starosti
med 60 in 100 let. Zacetne stopnje umrljivosti za starosti do vklju¢no 85 let sem pustila
nespremenjene.

10.3 Najboljsa ocena obveznosti

Najboljsa ocena obveznosti se izratuna kot pricakovana sedanja vrednost prihodnjih
denarnih tokov, ki izhajajo iz (po)zavarovalnih pogodb, to je

(163)

Kjer je CF;, pri¢akovani denarni tok na koncu k-tega leta in r;, netvegana obrestna mera za
dospelost k (angl. spot rate). Kadar gre za odlive (na primer, placila obveznosti iz
(po)zavarovalnih pogodb), je CF, negativen. Oznaka BEL; oznacuje najboljSo oceno
obveznosti v ¢asu t, merjenem od izhodis¢nega datuma vrednotenja, ki je v danem primeru
31. december 2015. To pomeni, da BEL, oznacuje najboljSo oceno obveznosti, ki velja na
dan 31. decembra 2015 (konec dneva).

Predpostavimo, da na danem testnem portfelju denarne tokove CF, poleg rentnih izplacil
A = 2.400 EUR sestavljajo Se obratovalni stroski E = 30 EUR, ki se zgodijo ob koncu
vsakega leta in se letno povecujejo S stopnjo inflacije i = 1 %. Do realizacije omenjenih
denarnih tokov pride le v primeru, da je zavarovana oseba ob koncu leta ziva. Dodatno
predpostavimo, da se zavarovanje prekine samo v primeru smrti. Ce je oseba v dasu t = 0
stara x let, potem lahko pri¢akovani denarni tok CF; zapiSemo kot

CF, = — 0 (A+ E(1 +D)*1) (164)
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«Px 0znacuje verjetnost, da bo oseba stara x let docakala starost x + t let, in se izratuna
kot (Gerber, 1997, str. 21)

KPx = k—1px(1 - ka) = PxPx+1 - Px+k-1 (165)
pri ¢emer je o p, = 1.

V izraunu najboljse ocene obveznosti sem upostevala neprilagojeno® (angl. without
volatility adjustment) netvegano obrestno mero na dan 31. december 2015 (EIOPA, 2016)
za obmocje evra, Ki se uporablja za izraun solventnostnega kapitala v okviru direktive
Solventnost I1.

Za izraCun najboljSe ocene obveznosti za namen izracuna kapitalskih zahtev za tveganje
dolgozivosti z uporabo standardne formule sem uporabila krivuljo umrljivosti, ki jo
sestavljajo pricakovane (najbolj verjetne) stopnje umrljivosti, izra¢unane v okviru projekcij
posameznih stohasti¢nih modelov umrljivosti. (Po)zavarovalnice, ki za izracun najboljse
ocene obveznosti in kapitalskih zahtev uporabljajo deterministiéni pristop?®, obicajno
uporabijo modificirano krivuljo preteklega leta. Rezultati izratuna najboljse ocene
obveznosti z deterministi¢énim pristopom na izbranih testnih portfeljih, dobljenih z APC-
modelom, so predstavljeni v Tabeli 3. Kot je razvidno iz Tabele 3, najboljsa ocena
obveznosti s starostjo pada. To je posledica dejstva, da bodo mlaj$i zavarovanci v
povprecju ziveli dlje, zato zanje pri¢akujemo ve¢ prihodnjih obveznosti. Opazimo lahko
tudi, da je najboljsa ocena obveznosti za Zenske visja kot za moske. Pricakovana starost
zensk je v povprecju visja (glej Sliko 9), zato pricakujemo, da bodo v povprecju zivele
dlje, zaradi ¢esar zanje pricakujemo ve¢ prihodnjih obveznosti.

Tabela 3: Najboljsa ocena obveznosti, izracunane z deterministicnim pristopom na
testenem portfelju v okviru APC-modela

Spol Zenske Moski
Starost 45 let 65 let 85 let 45 let 65 let 85 let
BEL, (v 1.000 EUR) 77.912,00 | 49.068,75 15.126,08 73.599,64 | 42.645,25 | 12.037,85

V nasprotju z deterministicnim pristopom pri stohasti¢nem pristopu za izra¢un najboljse
ocene obveznosti BEL, izvedemo ve¢ projekcij prihodnjih stopenj umrljivosti, tako da
dobimo porazdelitev najboljse ocene obveznosti. Na Sliki 26 je prikazana porazdelitvena
funkcija najboljse ocene obveznosti, ki sem jo dobila z izvedbo 500 simulacij projekcij
stopenj umrljivosti z APC-modelom na testnem portfelju zensk starih 65 let. Rdeca crta
oznacuje graf gostote verjetnosti normalne porazdelitve z enakim matemati¢nim upanjem

% (Po)zavarovalnica lahko po 182. ¢lenu ZZavar-1 uporabi uskladitveno prilagoditev netvegane obrestne
mere.
2% O deterministi¢énem pristopu govorimo, kadar je osnova za izradun en scenarij.
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in standardnim odklonom. Grafi¢ni prikaz porazdelitvenih funkcij najboljSe ocene
obveznosti za ostale izbrane stohasti¢ne modele umrljivosti na danem portfelju je v Prilogi
10 (Slika 42).

Slika 26: Porazdelitvena funkcija najboljse ocene obveznosti na testnem portfelju 65 let
starih zZensk v okviru APC-modela
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V Tabeli 4 je na testnem portfelju zensk, starih 65 let, za izbrane stohastiéne modele
umrljivosti  prikazana pri¢akovana najboljsa ocena obveznosti BEL,, odstotek
standardnega odklona ogg, v le-tej, njena tvegana vrednost z 99,5-odstotno stopnjo
zaupanja (VaRgg 5 o, (BELy)) in ekvivalenten Sok, ki bi v okviru deterministicnega pristopa
vrnil vrednost BELy, ki je enaka VaRgg 5 o, (BEL).

Tabela 4: Analiza najboljse ocene obveznosti v okviru izbranih stohasticnih modelov
umrljivosti na portfelju Zensk, starih 65 let

Model BEL, 0pgLy/BELy | VaRgg s, (BELy) | Ekvivalenten Sok za VaRgq 5 o,(BELy)
(v 1.000 EUR) (v %) (v 1.000 EUR) (v %)

PLC 49.166,39 1,93 51.384,34 -10,74

RH 49.993,60 2,12 52.567,33 -17,18

APC 49.065,40 1,89 51.297,70 -14,75

PLAT 47.767,92 2,04 50.166,99 -15,67

Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, RH = Renshaw-Habermanov model, APC = APC-model,
PLAT = Platov model

Kot je razvidno iz Tabele 4 je povpre¢na vrednost najboljse ocene obveznosti BEL, zelo
podobna vrednosti najboljse ocene obveznosti, izracunane v okviru deterministicnega
pristopa. Najnizjo BEL, in VaRgg s (BEL,) sem dobila v okviru Platovega modela,
najvi$jo pa v okviru Renshaw-Habermanovega modela. Kot lahko vidimo, je ekvivalenten
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Sok, ki ga moramo uporabiti za izraun BEL, v okviru deterministinega pristopa, da bi
dobili vrednost, ki je enaka VaRgg 5 o, (BEL,), med modeli zelo razlicen.

10.4 Izracun s standardno formulo

Po 138. ¢lenu Deligirane uredbe (2015) se kapitalske zahteve za tveganje dolgozivosti v
okviru standardne formule izraCunajo kot izguba osnovnih lastnih sredstev
(po)zavarovalnice zaradi 20-odstotnega trajnega znizanja stopenj umrljivosti. Kapitalske
zahteve za tveganje dolgozivosti v Casu t SO torej enake

SCRI™ = NAV, — (NAV|(1 — 20 %)y (s); Vs = t) (166)

Pri tem NAV; oznacuje ¢isto vrednost osnovnih lastnih sredstev (angl. net asset value) v
Casu t in se izracuna kot

kjer A; oznacuje trzno vrednost sredstev, BEL; pa najboljSo oceno obveznosti v ¢asu t. Za
vse nadaljnje izraGune privzemimo, da sprememba stopenj umrljivosti ne vpliva na
vrednost sredstev A;. Tako lahko formulo (166) poenostavimo

SCRI°™ = BEL'"™ — BEL, (168)

pri ¢emer BEthong oznacuje najboljSo oceno obveznosti po znizanju stopenj umrljivosti.
Pri tem velja omeniti, da je treba SCR, racunati na nivoju posamezne police oziroma
skupin polic, dolocenih v skladu s 35. ¢lenom Deligirane uredbe (2015).

V Tabeli 5 sta prikazani najbolj$i oceni obveznosti pred in po spremembi stopenj
umrljivosti za -20 % ter zahtevan solventnostni kapital za tveganje dolgozivosti, izraCunan
po standardni formuli.

Tabela 5: Najboljsa ocena obveznosti (v 1.000 EUR) pred in po spremembi stopenj
umrljivosti ter zahtevan solventnostni kapital za tveganje dolgozivosti (v 1.000 EUR),
izracunan po standardni formuli

Model PLC RH APC PLAT

BEL, 49.878,82 49.972,07 49.068,75 47.823,70
BELlO‘mg 52.826,95 53.040,59 52.177,27 50.888,08
SCRéong 2.948,13 3.068,52 3.108,51 3.064,38

Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, RH = Renshaw-Habermanov model, APC = APC-model,

PLAT = Platov model
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pricakovanih stopenj umrljivosti APC-modela, najnizjega pa na podlagi pricakovanih
stopenj umrljivosti Poisson Lee-Carterjevega modela.

10.5 Izrac¢un z uporabo stohasti¢nih modelov

Zahtevan solventnostni kapital mora ustrezati tvegani vrednosti osnovnih lastnih virov
sredstev (po)zavarovalnice s stopnjo zaupanja 99,5 % za obdobje enega leta. Intuitivno
zahtevan solventnostni kapital je enak osnovnim lastnim virom sredstev, ki jih
potrebujemo v Casu t = 0 za pokritje izgub, ki se bodo z vsaj 99,5-odstotno verjetnostjo
zgodile v enem letu, to je do t = 1 (Borger, 2010, str. 228). To pomeni, da je zahtevani
solventnostni kapital enak najmanjsi vrednosti ¢, za katero velja (Bauer et al., 2012, str.
456)

P(NAV, = O|NAV, = ¢) = 99,5 % (169)

Zaradi poenostavitev izracunov lahko uporabimo naslednjo aproksimacijo (Bauer et al.,
2012, str. 457)

) NAV;
SCRy = argmin, {P (NAVO —

< 0
ke <p> <05 A,} (170)

Zgornjo formulo lahko uporabimo tudi za izra¢un zahtevanega solventnostnega kapitala za
tveganje dolgoZivosti SCR.’™. Dodatno bom zaradi enostavnosti predpostavila, da so

denarni tokovi iz naslova sredstev v prvem letu enaki denarnim tokovom iz naslova
obveznosti, to je CF;. Tako velja (Borger, 2010, str. 234)

Ay =A,(1+7) +CF, (171)

Ker gre v primeru danih testnih portfeljev za izplacilo rent in poplaéilo obratovalnih
stroskov, je denarni tok CF,; negativen.

Ob upostevanju (171) se formula (170) poenostavi (Borger, 2010, str. 234)

BEL]_ - CFl

SCRY™ = argmin,, {P( o
1

— BEL, > (p) <05 %} (172)

BEL; izraCunamo tako, da za vsako izmed projekcij stopenj umrljivosti, ki smo jih izvedli
v ¢asu t = 0, ponovno izvedemo projekcijo stopenj umrljivosti v asu t = 1, upostevajoc
napovedane stopnje umrljivosti za prvo leto. To pomeni, da v ¢asu t =1 ponovno
izvedemo kalibracijo modelov, ki temelji na zgodovinskih podatkih in na napovedanih
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stopnjah umrljivosti za prvo leto. Na podlagi dobljenih ocen parametrov modela nato
izvedemo projekcijo stopenj umrljivosti za t > 1, na podlagi katerih izracunamo BEL;.

Za izraCun zahtevanega solventnostnega kapitala za tveganje dolgozivosti sem tako v Casu
t = 0 kakor tudi v ¢asu t = 1 izvedla 100 simulacij, na podlagi katerih sem dobila 10.000
moznih vrednosti za ¢. ¢ sem nato poiskala kot tvegano vrednost ob 99,5-odstotni stopnji
zaupanja. Zaradi omejitev funkcij v paketu StMoMo, da kot vhodne podatke sprejmejo le
Stevilo smrti in izpostavljenost in ne stopenj umrljivosti, sem za izpostavljenost v letu 2015
vzela Stevilo prebivalcev konec leta 2014, Stevilo smrti pa sem izracunala na podlagi
projekcij stopenj umrljivosti za leto 2015. Zahtevani solventnosti kapital sem izracunala za

testni portfelj, ki ga sestavljajo Zzenske stare 65 let. Na podlagi izracunanega

solventnostnega kapitala SCR-"™

sem izraCunala tudi viSino Soka, ki bi ga morala
aplicirati v standardni formuli za izracun kapitalskih zahtev za tveganje dolgozivosti, da bi
dobila enako viSino zahtevanega solventnostnega kapitala za tveganje dolgozivosti.

Rezultati so predstavljeni v Tabeli 6.

Tabela 6. Zahtevan solventnosti kapital za tveganje dolgoZivosti, izracunan z uporabo
izbranih stohasticnih modelov umrljivosti, ter potreben ekvivalenten Sok v okviru
standardne formule

Model PLC RH APC PLAT
SCRY™ (v 1.000 EUR) 2.737,81 22.464,36 3.168,87 3.287,52
Ekvivalenten Sok (v %) 18,71 -82,96 -20,35 21,30

Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, RH = Renshaw-Habermanov model, APC = APC-model,
PLAT = Platov model

Iz Tabele 6 je razvidno, da je viSina zahtevanega solventnostnega kapitala za tveganje
dolgozivosti za razli¢ne stohastiéne modele umrljivosti razli¢na, tako da ima izbira modela
vsekakor velik vpliv na visino kapitalskih zahtev za tveganje dolgoZivosti. Se posebej je to
opazno v primeru Renshaw-Habermanovega modela, ki da popolnoma drugacen rezultat.
V primeru APC-modela in Platovega modela je zahtevani solventnostni kapital za tveganje
dolgoZivosti sicer podoben, vendar je zelo velika razlika v viSini izraCunane najboljSe
ocene obveznosti.

Ce primerjamo s stohastiénimi modeli umrljivosti izradunan zahtevani solventnostni
kapital za tveganje dolgozivosti s tistim, izraCunanim s standardno formulo, opazimo, da so
razlike pri vseh modelih, razen pri Renshaw-Habermanovem modelu, majhne. Pri tem se je
pomembno zavedati, da so dobljene vrednosti izraCunane na dolo¢enem testnem portfelju
in da so razlike v izracunih na dejanskem portfelju (po)zavarovalnice lahko veliko vecje.
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SKLEP

V zadnjih desetletjih je tveganje dolgozivosti postalo pomemben dejavnik tako za
posamezne drzave, kakor tudi za (po)zavarovalnice, zato je pomembno, da le-te znajo
oceniti njegov vpliv na prihodnje obveznosti. Stohasti¢ni modeli umrljivosti so odli¢no
orodje, s katerim je mogoce zajeti velik spekter znacilnosti spreminjanja stopenj
umrljivosti skozi ¢as in na podlagi ugotovljenega napovedati stopnje umrljivosti v
prihodnosti. Vsekakor pa moramo biti previdni pri izbiri ustreznega modela. V
magistrskem delu sem skusSala prikazati celoten proces od priprave osnovnih statisticnih
podatkov, validacije modela do izracuna kapitalskih zahtev za tveganje dolgozivosti.

Kot osnova za stohasticno modeliranje umrljivosti so kvalitetni in ustrezno segmentirani
podatki za dovolj dolgo zgodovinsko obdobje. Podatki o prebivalstvu RS so zaradi majhne
populacije dokaj volatilni. Prav tako so za starejSa zgodovinska obdobja premalo
segmentirani oziroma celo manjkajo. Glede na slabo kvaliteto podatkov bi tako bilo bolj
smiselno za napovedovanje umrljivosti populacije oziroma portfelja uporabiti metodo
referenéne populacije. V magistrskem delu sem uporabila originalne podatke o
prebivalstvu RS, kar se je posledicno odrazalo v vecji negotovosti ocen parametrov
stohasti¢énih modelov umrljivosti kakor tudi v projekcijah stopenj umrljivosti.

Zelo pomemben del procesa izbire ustreznega modela je proces validacije, ki vkljucuje
Stevilne teste, s pomocjo katerih preverjamo, ali se model ustrezno prilagaja podatkom, ali
so projekcije stopenj umrljivosti smiselne, ali je negotovost ocenjenih parametrov in
projekcij stopenj umrljivosti sprejemljiva in podobno. V magistrskem delu sem preverjala
6 stohasti¢nih modelov umrljivosti, pri ¢emer med njimi ni bilo nobenega, ki bi popolnoma
zadostil kriterijem. K temu sta se najbolj priblizala APC- in Platov model. To ne pomeni,
da so preostali modeli na splosno neustrezni. Ustreznost modela je med drugim odvisna
tudi od populacije, razpona starosti, za katero izvajamo kalibracijo, in namena uporabe
modela.

Ko izberemo ustrezen model, sledi izratun zahtevanega solventnostnega kapitala za
tveganje dolgozivosti. Izkazalo se je, da je izbira ustreznega modela zelo pomembna, saj se
izracunan solventnostni kapital lahko ob uporabi drugega modela povsem razlikuje.

Ker je proces izratuna zahtevanega solventnostnega kapitala z uporabo stohasticnih
modelov umrljivosti obsezen in zahteven proces, ki zahteva nenehno preverjanje
ustreznosti modelov in predpostavk, se predvsem manjSe (po)zavarovalnice odlocajo za
izratun zahtevanega solventnostnega kapitala za tveganje dolgoZivosti na podlagi
standardne formule.
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PRILOGA 1: Vrednost determinacijskega koeficienta R?

Slika 1: Vrednost determinacijskega koeficienta R? (Zenske)
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Slika 2: Vrednost determinacijskega koeficienta R? (moski)
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PRILOGA 2: Grafi¢ni prikaz projekcij parametrov in stopenj umrljivosti

()

Slika 3: Ocenjene in napovedane vrednosti parametra x,;“ v okviru Lee-Carterjevega
modela na podatkih, glajenih z zlepki
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Slika 4. Pricakovane prihodnje centralne stopnje umrljivosti v okviru Lee-Carterjevega
modela na podatkih glajenih z zlepki za leta 2015-2064
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Slika 5: Ocenjene in napovedane vrednosti parametra ., v okviru Poisson Lee-
Carterjevega modela
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Slika 6: Ocenjene in napovedane vrednosti parametrov k,
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Slika 8: Ocenjene in napovedane vrednosti parametra y;_, v okviru Renshaw-
Habermanovega modela
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Slika 9: Ocenjene in napovedane vrednosti parametra Kfz) v okviru APC-modela

Zenske Moski

T T T T T T T T T T
1980 2000 2020 2040 2060 1980 2000 2020 2040 2060
t t

Slika 10: Ocenjene in napovedane vrednosti parametra y,_, v okviru APC-modela
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Slika 11: Ocenjene in napovedane vrednosti parametrov ;ct(l), K§2) in zct(3) v okviru M7-

modela
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Slika 12: Ocenjene in napovedane vrednosti parametra y,_, v okviru M7-modela

Zenske
=+ =
<o A - =, o
- &&%& oo
£ g, %
S 8 % Fo =
:f $ wo & - x
= m Oo % 0%63 =
i s =
i <
w | ° )
o'r l T T T T o'r
1880 1920 1960 2000
t-x

Moski

T
1880

T T T
1960 2000

-x

T
1920

Slika 13: Ocenjene in napovedane vrednosti parametra y,_, v okviru Platovega modela
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Slika 14: Ocenjene in napovedane vrednosti parametrov rct( ) in ;c§ ) v okviru Platovega
modela
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Slika 15: Ocenjene in napovedane zacetne stopnje umrljivosti okviru Poisson Lee-
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Slika 16: Ocenjene in napovedane zacetne stopnje umrljivosti v okviru CBD-modela
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Slika 17: Ocenjene in napovedane zacetne stopnje umrljivosti v okviru Renshaw-

qx(t) (log-skala)
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Slika 18:

qx(t) (log-skala)

Slika 19:

qx(t) (log-skala)
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Slika 20: Ocenjene in napovedane zacetne stopnje umrljivosti v okviru Platovega
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PRILOGA 3: Vrednosti AIC in BIC v primeru kalibracije na podatkih o umrljivosti
prebivalcev Slovenije za starosti od 40 do 100 let

Tabela 1: Efektivno Stevilo parametrov, maksimalna vrednost logaritemske funkcije
verjetja, AIC in BIC za izbrane modele, kalibrirane na podatkih za Zenske v Sloveniji, stare
od 40 do 100 let

Efektivno M\?'I;Sér::;:a Razvrstitev Razvrstitev
Model Stevilo . AlC glede na BIC glede na
logaritemske
parametrov .. . AIC BIC
funkcije verjetja
PLC 153 -7.345,52 14.997,04 3 15.854,97 1
CBD 66 -9.006,15 18.144,29 6 18.514,38 6
RH 245 -7.212,56 14.915,11 1 16.288,92 4
APC 184 -7.374,34 15.116,67 4 16.148,43 2
M7 189 -7.606,57 15.591,13 5 16.650,93 5
PLAT 215 -7.272,98 14.975,96 2 16.181,55 3

Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, CBD = CBD-model, RH = Renshaw-Habermanov model,
APC = APC-model, M7 = M7-model, PLAT = Platov model

Tabela 2: Efektivno stevilo parametrov, maksimalna vrednost logaritemske funkcije
verjetja, AIC in BIC za izbrane modele, kalibrirane na podatkih za moske v Sloveniji, stare
od 40 do 100 let

Maksimal
Efektivno jresé:;:a Razvrstitev Razvrstitev
Model Stevilo . AlC glede na BIC glede na
logaritemske
parametrov .. . AIC BIC
funkcije verjetja
PLC 153 -7.551,33 15.408,67 5 16.266,59 2
CBD 66 -7.988,93 16.109,87 6 16.479,95 6
RH 245 -7.288,30 15.066,59 1 16.440,40 5
APC 184 -7.372,23 15.112,46 3 16.144,21 1
M7 189 -7.499,12 15.376,24 4 16.436,03 4
PLAT 215 -7.340,64 15.111,28 2 16.316,87 3

Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, CBD = CBD-model, RH = Renshaw-Habermanov model,
APC = APC-model, M7 = M7-model, PLAT = Platov model




PRILOGA 4: Grafi¢ni prikaz prilagojenih standardiziranih devian¢nih ostankov

Slika 21: Prilagojeni standardizirani deviancni ostanki glede na starost (x), koledarsko
leto (t) in leto rojstva (t-x) za Poisson Lee-Carterjev model
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Slika 22: Prilagojeni standardizirani deviancni ostanki glede na starost (x), koledarsko
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Slika 23: Prilagojeni standardizirani deviancni ostanki glede na starost (x), koledarsko
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Slika 24: Prilagojeni standardizirani deviancni ostanki glede na starost (x), koledarsko

G

Zenske

leto (t) in leto rojstva (t-x) za M7-model

Zenske Zenske

[
1

[
1

=+ Vr -
o .
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
40 50 60 70 80 S0 100 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2013 1880 1500 1920 1540 1960
X t t-x
Moski Moski Moski
oo * o o +
= =

T T T T T T T T T T T T T T
50 100 1985 1950 1995 2000 2005 2010 2015 1880 1500 1920 1540 1960

t tx

10



Slika 25: Prilagojeni standardizirani deviancni ostanki glede na starost (x), koledarsko

leto (t) in leto rojstva (t-x) za Platov model
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Slika 26. Prilagojeni standardizirani deviancni ostanki glede na predznak (moski)
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PRILOGA 5: Grafi¢ni prikaz ocenjenih parametrov, dobljenih s kalibracijo na
podatkih za 65 let stare Zenske v Sloveniji za leta 1982-2014 in za leta 1992-2014

Slika 27: Ocenjene vrednosti parametrov Poisson Lee-Carterjevega modela, dobljene s
kalibracijo na podatkih za 65 let stare Zenske v Sloveniji za leta 1982-2014 in za leta
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Slika 28: Ocenjene vrednosti parametrov Renshaw-Habermanovega modela, dobljene s
kalibracijo na podatkih za 65 let stare zenske v Sloveniji za leta 1982-2014 in za leta
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Slika 29: Ocenjene vrednosti parametrov APC-modela, dobljene s kalibracijo na podatkih
za 65 let stare Zenske v Sloveniji za leta 1982-2014 in za leta 1992-2014
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Slika 30: Ocenjene vrednosti parametrov M7-modela, dobljene s kalibracijo na podatkih
za 65 let stare Zenske v Sloveniji za leta 1982-2014 in za leta 19922014
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Slika 31: Ocenjene vrednosti parametrov Platovega modela, dobljene s kalibracijo na
podatkih za 65 let Zenske v Sloveniji za leta 1982-2014 in za leta 19922014
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Slika 32: Ocenjene vrednosti parametrov CBD-modela, dobljene s kalibracijo na podatkih
za 65 let stare Zenske v Sloveniji za leta 1982—2014 in za leta 1992-2014
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PRILOGA 6: Grafi¢ni prikaz projekcij stopenj umrljivosti izbranih stohasti¢nih
modelov umrljivosti, dobljenih s kalibracijo na podatkih za 65 let stare Zenske v
Sloveniji za leta 1982-2014 in za leta 1992-2014

Slika 33: Projekcije stopenj umrljivosti za izbrane stohasticne modele umrljivosti, dobljene

s kalibracijo na podatkih za 65 let stare Zenske v Sloveniji za leta 1982-2014 (rdeca) in za
leta 1992-2014 (modra)
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Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, CBD = CBD-model, RH = Renshaw-Habermanov model,
APC = APC-model, M7 = M7-model, PLAT = Platov model
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PRILOGA 7: Negotovost ocenjenih parametrov

Slika 34: Ocenjene vrednosti parametrov Poisson Lee-Carterjevega modela, dobljene s
Poissonovo metodo ponovnega vzorcenja
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Slika 35: Ocenjene vrednosti parametrov CBD-modela, dobljene s Poissonovo metodo

ponovnega vzorcenja
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Slika 36: Ocenjene vrednosti parametrov APC-modela, dobljene s Poissonovo metodo
ponovnega vzorcenja
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Slika 37: Ocenjene vrednosti parametrov Renshaw-Habermanovega modela, dobljene s
Poissonovo metodo ponovrega vzorcenja
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Slika 38: Ocenjene vrednosti parametrov M7-modela, dobljene s Poissonovo metodo
ponovnega vzorcenja
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Slika 39: Ocenjene vrednosti parametrov Platovega modela, dobljene s Poissonovo
metodo ponovnega vzorcenja
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PRILOGA 8: Povratni test zmanjSevanja napovednega obdobja

Slika 40: Projekcije zacetnih stopenj umrljivosti za Zenske stare 65 let za leto 2014 glede
na zadnje leto obdobja za kalibracijo
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Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, CBD = CBD-model, RH = Renshaw-Habermanov model,
APC = APC-model, M7 = M7-model, PLAT = Platov model
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PRILOGA 9: Povratni test razsirjenega napovednega obdobja

Slika 41: Projekcije zacetnih stopenj umrljivosti za Zenske, stare 65 let, za leto 2014 glede
na zadnje leto obdobja za kalibracijo
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Legenda: PLC = Poisson Lee-Carterjev model, CBD = CBD-model, RH = Renshaw-Habermanov model,
APC = APC-model, M7 = M7-model, PLAT = Platov model
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PRILOGA 10: Grafi¢ni prikaz porazdelitvene funkcije najboljSe ocene obveznosti za
izbrane stohasti¢ne modele umrljivosti na portfelju 1.000 polic, Kjer so zavarovanci
Zenske stare 65 let

Slika 42: Porazdelitvene funkcije najboljse ocene obveznosti v okviru Poisson Lee-
Carterjevega (PLC), Renshaw-Habermanovega (RH) in Platovega (PLAT) modela
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PRILOGA 11: Uporabljena programska koda, napisana v programskem jeziku R

#OSNOVNE NASTAVITVE:

#Dolocitev direktorija, kjer so shranjene datoteke, ki jih potrebujemo:

setwd("C:/R")

#Namestitev in zagon paketov:

#install.packages("demography™)

#install.packages("StMoMo")

#install.packages("fanplot")

library(demography)

library(StMoMo)

library(fanplot)

#Nastavitev pisave in merila za grafe:

par(family="serif")

options(OutDec=",")

#Priprava statisticnih podatkov:

Ex_F=read.table("Ex_F.txt",header=TRUE,sep="\t", quote = "\"",dec = ",",row.names=1)
Ex_M=read.table("Ex_M.txt",header=TRUE,sep="\t", quote = "\""",dec = ",",row.names=1)
colnames(Ex_F)=c(1982:2014)

colnames(Ex_F)=c(1982:2014)

dx_F=read.table("dx_F.txt",header=TRUE,sep="\t", quote = "\"",dec = ",",row.names=1)
dx_M=read.table("dx_M.txt",header=TRUE,sep="\t", quote = "\"",dec = ",",row.names=1)
colnames(dx_F)=c(1982:2014)

colnames(dx_F)=c(1982:2014)

mx_F=read.table("mx_F.txt",header=TRUE,sep="\t", quote = "\"",dec = ",",row.names=1)
mx_M-=read.table("mx_M.txt",header=TRUE,sep="\t", quote = "\"",dec = ",",row.names=1)
gx_F=1-exp(-mx_F)

gx_M=1-exp(-mx_M)

#GLAJENJE KRIVULJE UMRLJIVOSTI:

#Grafi¢ni prikaz volatilnosti pri visokih starostih (leto 2014):

layout(matrix(c(1,2), 1, 2, byrow = TRUE))

plot(c(75:100),mx_F[76:101,33] xlab="x",ylim=c(0,0.5),ylab=as.expression(bquote(m[x])),type="1",lwd=2,col="red",ma
in="Zenske",cex.lab=1.5 cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
plot(c(75:100),mx_M[76:101,33],xlab="x",ylim=c(0,0.5),ylab=as.expression(bquote(m[x])),type="1",Iwd=2,col="red",m
ain="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

#Postopek ekstrapolacije zacetnih stopenj umrljivosti pri visokih starostih (Denuit & Goderniaux):
DG_opt<-function(data,col,omega,xmin){

gx<-data.frame(x=as.numeric(rownames(data)),qx= data[,col])
Xmin<-xmin+1
In_gx<-data.frame(x=gx[xmin:101,1],In_gx=log(qx[xmin:101,2]))
In_gx <- In_gx[lis.infinite(In_gx$In_gx),]
avg_In_gx<-mean(In_gx$In_gx)
sst_In_gx<-data.frame(x=In_gx$x,sst=(In_gx[,2]- avg_In_gx)"2)
sst<-sum(sst_In_qgx$sst)
r2_opt<-function(c){
r2<-function(In_gx, sst,omega,c){
sse_In_gx=data.frame(x=In_gx$x,sse=(In_gx$In_gx-c*(In_gx$x-omega)"2)"2)
r2=1-sum(sse_In_gx$sse)/sst
return(r2)
}
return(r2(In_gx,sst,omega,c))
}
c<- optimize(r2_opt,lower=-10,upper=10,maximum=TRUE)
¢l <-chind.data.frame(c$maximum,c$objective)
return(cl)
}
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DG<-function(data,omega,xmin,xextr){
n<-ncol(data)
m<-nrow(data)
¢ <-data.frame(col=1:n,c=numeric(n))
R2 <-data.frame(col=1:n,R2=numeric(n))
for(i in 1:n){
a<- DG_opt(data,i,omega,xmin)
cli,2]<-a[1,1]
R2[i,2]<-a[1,2]
}
data_opt<- data.frame(matrix(0, ncol = n, nrow = m+1))
for (j in 1:n){
for (i in O:xextr){
data_opt[i+1,j]=data[i+1,]]
}
for (i in (xextr+1):omega){
data_opt[i+1,j]= exp(c[j,2]*((i-omega)"2))
}
data_opt[132,j]= R2[j,2]
}
colnames(data_opt)<-colnames(data)
return(data_opt)
}
#Vrednost determinacijskega koeficienta R?
layout(matrix(c(1:4),2,2, byrow = TRUE))
#nastavitev obrob posamezne slike:
mar.default <- ¢(5,2,2,2) + 0.1
par(mar = mar.default + ¢(-0.5, 0.3, -0.5, -0.5))
#Zenske:
#omega=130,x_min=75, x_ext=85
gx_F_optl<-DG(gx_F,130,75,85)
plot(c(1982:2014),qx_F_opt1[132,],xlab="t",ylab=as.expression(bquote(R"2)),type="1",lwd=1.8,col="blue",cex.lab=1.5,
cex.main=1.5,cex.axis=1.5,main= as.expression(bquote(paste(omega, "=130, ", x[min], "=75"))))
#omega=120,x_min=75, x_ext=85
gx_F_optl<-DG(gx_F,120,75,85)
plot(c(1982:2014),qx_F_opt1[132,],xlab="t",ylab=as.expression(bquote(R"2)),type="1",lwd=1.8,col="blue",
cex.lab=1.5,cex.main=1.5,cex.axis=1.5,main= as.expression(bquote(paste(omega, "=120, ", x[min], "=75"))))
#omega=130,x_min=60, x_ext=85
gx_F_optl<-DG(gx_F,130,60,85)
plot(c(1982:2014),qx_F_opt1[132,],xlab="t",ylab=as.expression(bquote(R"2)),type="1",lwd=1.8,col="blue",cex.lab=1.5,
cex.main=1.5,cex.axis=1.5,main= as.expression(bquote(paste(omega, "=130, ", x[min], "=60"))))
#omega=120,x_min=60, X_ext=85
gx_F_optl<-DG(gx_F,120,60,85)
plot(c(1982:2014),qx_F_opt1[132,],xlab="t",ylab=as.expression(bquote(R"2)),type="1",lwd=1.8,col="blue",cex.lab=1.5,
cex.main=1.5,cex.axis=1.5,main= as.expression(bquote(paste(omega, "=120, ", x[min], "=60"))))
#Moski:
#omega=130,x_min=75, x_ext=85
gx_M_optl<-DG(gx_M,130,75,85)
plot(c(1982:2014),qx_M_opt1[132,],xlab="t",ylab=as.expression(bquote(R"2)),type="1",lwd=1.8,col="blue",cex.lab=1.5,
cex.main=1.5,cex.axis=1.5,main= as.expression(bquote(paste(omega, "=130, ", x[min], "=75"))))
#omega=120,x_min=75, x_ext=85
gx_M_optl<-DG(gx_M,120,75,85)
plot(c(1982:2014),qx_M_opt1[132,],xlab="t",ylab=as.expression(bquote(R"2)),type="1",Iwd=1.8,col="blue",
cex.lab=1.5,cex.main=1.5,cex.axis=1.5,main= as.expression(bquote(paste(omega, "=120, ", x[min], "=75"))))
#omega=130,x_min=60, x_ext=85
gx_M_opt1<-DG(gx_M,130,60,85)
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plot(c(1982:2014),qx_M_opt1[132,],xlab="t",ylab=as.expression(bquote(R"2)),type="1",Iwd=1.8,col="blue",cex.lab=1.5,
cex.main=1.5,cex.axis=1.5,main= as.expression(bquote(paste(omega, "=130, ", x[min], "=60"))))
#omega=120,x_min=60, x_ext=85
gx_M_optl<-DG(gx_M,120,60,85)
plot(c(1982:2014),qx_M_opt1[132,],xlab="t",ylab=as.expression(bquote(R"2)),type="1",Iwd=1.8,col="blue",cex.lab=1.5,
cex.main=1.5,cex.axis=1.5,main= as.expression(bquote(paste(omega, "=120, ", x[min], "=60"))))
#lzvedba ekstrapolacije pri visokih starostih:
gx_F_optl<-DG(gx_F,130,60,85)
gx_M_optl<-DG(gx_M,130,60,85)
gx_F_optl<- qx_F opt1[1:131,] #v 132. vrstici je vrednost determinacijskega koeficienta R?
gx_M_optl<- gx_M_opt1[1:131,]
colnames(gx_F_opt1)=c(1982:2014)
colnames(gx_M_opt1)=c(1982:2014)
#Surove in glajene (pri visokih starostih) zacetne stopnje umrljivosti (leto 2014):
layout(matrix(c(1,2), 1, 2, byrow = TRUE))
mar.default <- ¢(5,2,2,2) + 0.1
par(mar = mar.default + ¢(0, 2, 0, 0))
#Zenske:
plot(c(0:130),qx_F_opt1[,33],xlab="x",ylim=c(0,1),ylab=as.expression(bquote(q[x])),type="1",Iwd=2,col="red",main="7
enske",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(gx_F[,33], type="1", lwd=2, col="black")
#MoSki:
plot(c(0:130),gx_M_opt1[,33],xlab="x",ylim=c(0,1),ylab=as.expression(bquote(q[x])),type="1",lwd=2,col="red",main="
Mogki",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(gx_M[,33], type="1", Iwd=2, col="black")
#Izracun pripadajocih centralnih stopenj umrljivosti:
mx_F_optl=-log(1-gx_F_optl)
mx_M_optl=-log(1-gx_M_optl)
#0OdreZemo zapise za starosti nad 100 let:
mx_F_optl<- mx_F_opt1[1:101,]
mx_M_optl<- mx_M_opt1[1:101,]
#Surove in glajene (pri visokih starostih) centralne stopnje umrljivosti (leto 2014):
#Zenske
layout(matrix(c(1,2), 1, 2, byrow = TRUE))
mar.default <- ¢(5,2,2,2) + 0.1
par(mar = mar.default + ¢(0,2.5, 0, 0))
plot(c(60:100),log(mx_F[61:101,33]), xlab="x", ylab=as.expression(bquote(paste("In ",m[x]))), type="I", Iwd=2,
col="black",main="Zenske" cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=c(-5.5,-0.5))
lines(c(60:100), log(mx_F_opt1[61:101,33]),type="1", lwd=2, col="red")
#Moski
plot(c(60:100),log(mx_M[61:101,33]),xlab="x",ylab=as.expression(bquote(paste("In "m[x]))), type="1",
lwd=2,col="black", main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=c(-5.5,-0.5))
lines(c(60:100), log(mx_M_opt1[61:101,33]), type="1", lwd=2, col="red")
#Sprememba Stevila smrti na podlagi glajenih centralnih stopenj umrljivosti:
dx_F_optl=dx_F
dx_M_optl=dx_M
#7Zenske:
for (j in 1:33){
for (i in 86:100){
dx_F_opt1[i+1,j]=mx_F_optl[i+1j]*EX_F[i+1,]
}
}
#Moski:
for (j in 1:33){
for (i in 86:100){
dx_M_optl[i+1,j]l=mx_M_optl[i+1,j]*Ex_M[i+1,j]
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}

#Centralne stopnje umrljivosti, ki so enake 0, nadomestimo s povprecjem centralnih stopenj umrljivosti v
najblizjih sosednjih koledarskih letih:
Opt_mx<-function(data){
for (j in 1:33){
tmin=j
tmax=j
for (i in 1:101){
if(data[i,j]==0){
#tmin
if(j>1){
for (kin (j-1):1){
if (data[i,k]>0 & tmin==}){
tmin=k

}

#tmax
if(j<33){
for (k in (j+1):33){
if(data[i,k]>0 & tmax==j){
tmax=k
}
}
}
data[i,j]=(data[i,tmin]+data[i,tmax])/2
}

}

return(data)
}
mx_F_opt2=0Opt_mx(mx_F_opt1)
mx_M_opt2=Opt_mx(mx_M_opt1)
#Graficni prikaz rezultatov procedure:
layout(matrix(c(1,2), 1, 2, byrow = TRUE))
#Zenske:
plot(c(0:100),log(mx_F_opt2[,33]),xlab="x",ylim=c(-12,0),ylab=as.expression(bquote(paste("In ".m[x]))).type="1",
lwd=2, col="red",main="Zenske",cex.lab=1.2,cex.axis=1.2)
lines(c(0:100), log(mx_F_opt1[,33]), type="1", lwd=2, col="black™")
#Moski:
plot(c(0:100),log(mx_M_opt2[,33]),xlab="x",ylim=c(-14,0),ylab=as.expression(bquote(paste(*In ".m[x]))).type="I",
Iwd=2, col="red",main="Moski",cex.lab=1.2,cex.axis=1.2)
lines(c(0:100),log(mx_M_opt1[,33]), type="1", lwd=2, col="black™")
#Glajenje z zlepki:
#Priprava podatkov za paket demography:
mx_M_demogdata<-
demogdata(mx_M_opt2,Ex_M,ages=0:100,years=1982:2014 type="mortality" label="Slovenia",name="male")
mx_F_demogdata<-
demogdata(mx_F_opt2,Ex_F,ages=0:100,years=1982:2014,type="mortality" label="Slovenia",name="female")
#Glajenje z zlepki:
mx_M_opt3<-smooth.demogdata(mx_M_demogdata,method="mspline",b=60,weight=TRUE)
mx_F_opt3<-smooth.demogdata(mx_F_demogdata, method="mspline",b=60,weight=TRUE)
#Surove in glajene centralne stopnje umrljivosti:
layout(matrix(c(1,2), 1, 2, byrow = TRUE))
mar.default <- ¢(5,2,2,2) + 0.1
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par(mar = mar.default + ¢(0, 2.5, 0, 0))

#Zenske

plot(mx_F_opt3,year=2014 xlab="x",ylim=c(-10,0),ylab=as.expression(bquote(paste("In "m[x]))).type="I",lwd=2,
col="red", main="Zenske" cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(log(mx_F[,33]),type="1",col="black",lwd=2)

#Moski

plot(mx_M_opt3,year=2014,xlab="x",ylim=c(-10,0),ylab=as.expression(bquote(paste(*In

" m[x]))),type="1",col="red",lwd=2,main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(log(mx_M[,33]),type="1",col="black",lwd=2)

mx_F_opt3=as.data.frame(mx_F_opt3$rate)

mx_M_opt3=as.data.frame(mx_M_opt3$rate)

colnames(mx_F_opt3)=c(1982:2014)

colnames(mx_M_opt3)=c(1982:2014)

#ANALIZA UMRLJIVOSTI PREBIVALCEV SLOVENIJE

#Branje podatkov o glajenih centralnih stopnjah umrljivosti:

In_mx_F=log(mx_F_opt3)

In_mx_M=log(mx_M_opt3)

#Primerjava centralnih stopnej umrljivosti med spoloma v letu 2014:

layout(matrix(c(1,1), 1,1, byrow = TRUE))
plot(In_mx_F[,"2014"],xlab="x",ylim=c(-10,0),ylab=as.expression(bquote(paste("In

", m[x]))),type="1",Iwd=2,col="red",main="",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(In_mx_M[,"2014"],type="1",col="blue",Iwd=2)

legend("bottomright", bg = "white",c("Zenske","Mogki"), y.intersp = 1.5, ncol=1, lty=c(1,1),col= c("red","blue") ,cex =
1.2)

#Centralne stopnje umrljivosti v izbranih letih:

layout(matrix(c(1,2), 1, 2, byrow = TRUE))

#Zenske

plot(In_mx_F[,"1985"],xlab="x",ylim=c(-10,0),ylab=as.expression(bquote(paste("In
”,m[x]))),type="l”,lwd=2,col="red",main="Zenske”,cex.lab=1 .5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(In_mx_F[,"1995"],type="1", Iwd=2, col="blue")

lines(In_mx_F[,"2005"],type="1", lwd=2, col="green")

lines(In_mx_F[,"2014"],type="1", lwd=2, col="orange™)

grid(col="grey20")
legend(""bottomright",bg="white",c("1985","1995","2005","2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1,1,1),lwd=rep(2,4), col
=c("red","blue","green","orange"), cex = 1.2)

#Moski

plot(In_mx_M[,"1985"],xlab="x",ylim=c(-10,0),ylab=as.expression(bquote(paste(*In

" m[x]))),type="1",1wd=2,col="red",main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(In_mx_M[,"1995"],type="1", Iwd=2, col="blue")

lines(In_mx_M[,"2005"],type="1", Iwd=2, col="green")

lines(In_mx_M[,"2014"],type="1", lwd=2, col="orange")

grid(col="grey20")
legend(""bottomright",bg="white",c(**1985","1995","2005","2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1,1,1),lwd=rep(2,4), col
=c("red","blue","green","orange"), cex = 1.2)

#Trend spreminjanja centralnih stopenj umrljivosti pri izbranih starostih:

layout(matrix(c(1:6), 2, 3, byrow = TRUE))

mar.default <- ¢(5,2,2,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(0, 2, 0, 0))

#Zenske, 35 let

plot(c(1982:2014),In_mx_F[36,], xlab="t", ylab=bquote(paste("In ",m[35]," (t)")), main="Zenske stare 35 let",ylim=c(-
7.9,-5.8))

dummy = list(q = as.numeric(In_mx_F[36,]), years = ¢(1982:2014),cex.lab=2,cex.axis=2,cex.main=2)
smooth <- loess(dummy$q ~ dummy$years, span=0.2, degree=2)
lines(c(1982:2014),smooth$fitted,col="red",lwd=2)

grid(col="grey20")

#Zenske, 50 let
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plot(c(1982:2014),In_mx_F[51,], xlab="t", ylab=bquote(paste("In ",m[50]," (t)")), main="Zenske stare 50 let" ylim=c(-
6.4,-4.3))
dummy = list(q = as.numeric(In_mx_F[51,]), years = ¢(1982:2014) ,cex.lab=2,cex.axis=2,cex.main=2)
smooth <- loess(dummy$q ~ dummy$years, span=0.2, degree=2)
lines(c(1982:2014),smooth$fitted,col="red",Ilwd=2)
grid(col="grey20")
#Zenske, 75 let
plot(c(1982:2014),In_mx_F[76,], xlab="t", ylab=bquote(paste("In ",m[75]," (t)")), main="Zenske stare 75 let",ylim=c(-
4,-2.4))
dummy = list(q = as.numeric(In_mx_F[76,]), years = ¢(1982:2014) ,cex.lab=2,cex.axis=2,cex.main=2)
smooth <- loess(dummy$q ~ dummy$years, span=0.2, degree=2)
lines(c(1982:2014),smooth$fitted,col="red",lwd=2)
grid(col="grey20")
#Moski, 35 let
plot(c(1982:2014),In_mx_M[36,], xlab="t", ylab=bquote(paste("In ", m[35]," (t)")), main="Moski stari 35 let",ylim=c(-
7.9,-5.8))
dummy = list(q = as.numeric(In_mx_M[36,]), years = ¢(1982:2014) ,cex.lab=2,cex.axis=2,cex.main=2)
smooth <- loess(dummy$q ~ dummy$years, span=0.2, degree=2)
lines(c(1982:2014),smooth$fitted,col="red",lwd=2)
grid(col="grey20")
#Moski, 50 let
plot(c(1982:2014),In_mx_M[51,], xlab="t", ylab=bquote(paste("In ",m[50]," (t)")), main="Moski stari 50 let",ylim=c(-
6.4,-4.3))
dummy = list(q = as.numeric(In_mx_M[51,]), years = ¢(1982:2014) ,cex.lab=2,cex.axis=2,cex.main=2)
smooth <- loess(dummy$q ~ dummy$years, span=0.2, degree=2)
lines(c(1982:2014),smooth$fitted,col="red",lwd=2)
grid(col="grey20")
#Moski, 75 let
plot(c(1982:2014),In_mx_M[76,], xlab="t", ylab=bquote(paste("In ",m[75]," (t)")), main="Moski stari 75 let",ylim=c(-4,-
2.4))
dummy = list(q = as.numeric(In_mx_M[76,]), years = ¢(1982:2014) ,cex.lab=2,cex.axis=2,cex.main=2)
smooth <- loess(dummy$q ~ dummy$years, span=0.2, degree=2)
lines(c(1982:2014),smooths$fitted,col="red",Iwd=2)
grid(col="grey20")
#Funkcija preZivetja, gostota verjetnosti in pri¢akovana zivljenjska doba:
#Zenske
surv_rate_F <- matrix(0,102,33)
dens_F <- matrix(0,102,33)
surv_rate_F[1,]<-1
px_F <-1
le_F <- matrix(0,1,33)
for(i in 1:33){
for(j in 2:102){
px_F <- 1-(1-exp(-mx_F_opt3[j-1,i]))
surv_rate_F[j,i] <- surv_rate_F[j-1,i]*px_F
dens_F[j-1,i] <- mx_F_opt3[j-1,i]*surv_rate_FIj,i]
le_F[1,i] <- le_F[1,i]+ surv_rate_F[j,i]
}
}
le_F<-le_F+0.5
#Moski
surv_rate_M <- matrix(0,102,33)
dens_M <- matrix(0,102,33)
surv_rate_M[1,] <-1
px_M <-1
le_M <- matrix(0,1,33)
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for(i in 1:33){
for(j in 2:102){
px_M <- 1-(1-exp(-mx_M_opt3[j-1,i]))
surv_rate_MT[j,i] <- surv_rate_M[j-1,i]*px_M
dens_M[j-1,i] <- mx_M_opt3[j-1,i]*surv_rate_M([j,i]
le_M[1,i] <- le_M[1,i]+ surv_rate_M[j,i]
}
}
le M<-le_M+0.5
#Pricakovana Zivljenjska doba novorojenih oseb:
layout(matrix(c(1:1),1, 1, byrow = TRUE))
mar.default <- ¢(5,2,2,2) + 0.1
par(mar = mar.default + ¢(0, 2.5, 0, 0))
plot(c(1982:2014),le_F[1,],xlab="t",ylim=c(65,85),ylab=expression(paste(e[0],"(t)")),type="1",lwd=2,col="red",cex.lab=
1.5,cex.axis=1.5)
lines(c(1982:2014), le_M[1,], type="1", lwd=2, col="blue")
legend("bottomright", bg = "white",c("Zenske","Mozki"), y.intersp = 1.5, ncol=1, Ity=c(1,1), col = c("red","blue"), cex =
1.2)
#Funkcija preZivetja novorojene osebe:
layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow = TRUE))
mar.default <- ¢(5,2,2,2) + 0.1
par(mar = mar.default + ¢(0, 2.5, 0, 0))
#Zenske
plot(c(0:101), surv_rate_F[,4],xlab="x",ylim=c(0,1),ylab=as.expression(bquote(paste(S[0],"(x)"))), type="I", Ilwd=2,
col="red", main="Zenske",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5) #leto 1985
lines(c(0:101), surv_rate_F[,14], type="1", Iwd=2, col="blue") #leto 1995
lines(c(0:101), surv_rate_F[,24], type="1", lwd=2, col="green") #leto 2005
lines(c(0:101), surv_rate_F[,33], type="1", lwd=2, col="orange") #leto 2014
grid(col="grey20")
legend(""bottomleft”, bg = "white",c("1985","1995","2005","2014"), y.intersp = 1.5, ncol=2, Ity=c(1,1,1,1),lwd=rep(2,4),

col = c("red","blue","green","orange"), cex = 1.2)
#Moski
plot(c(0:101),surv_rate_M[,4],xlab="x",ylim=c(0,1),ylab=as.expression(bquote(paste(S[0],"(x)"))),type="1", lwd=2,

col="red", main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5) #leto 1985

lines(c(0:101), surv_rate_M[,14], type="1", lwd=2, col="blue") #leto 1995

lines(c(0:101), surv_rate_M[,24], type="I1", lwd=2, col="green") #leto 2005

lines(c(0:101), surv_rate_M[,33], type="1", lwd=2, col="orange") #leto 2014

grid(col="grey20")

legend(""bottomleft”, bg = "white",c(*1985","1995","2005","2014"), y.intersp = 1.5, ncol=2, Ity=c(1,1,1,1),Iwd=rep(2,4),
col = c(""red","blue","green","orange"), cex = 1.2)

#Gostota verjetnosti preZivetja novorojene osebe

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(0, 0.4, 0, 0))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow = TRUE))

#Zenske
plot(c(0:101),dens_F[,4],xlab="x",ylim=c(0,0.05),ylab=as.expression(bquote(paste(f[0]," (x)"))),type="1",Iwd=2,
col="red", main="Zenske",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5) #leto 1985

lines(c(0:101), dens_F[,14], type="1", Iwd=2, col="blue") #leto 1995

lines(c(0:101), dens_F[,24], type="1", Iwd=2, col="green") #leto 2005

lines(c(0:101), dens_F[,33], type="1", Iwd=2, col="orange") #leto 2014

grid(col="grey20")

legend("topleft”, bg = "white",c(**1985","1995","2005","2014"), y.intersp = 1.5, ncol=2, Ity=c(1,1,1,1),Iwd=rep(2,4), col
=c("red","blue","green","orange"), cex = 1.2)

#Moski
plot(c(0:101),dens_M[,4],xlab="x",ylim=c(0,0.05),ylab=as.expression(bquote(paste(f[0],"(x)"))),type="1",lwd=2,col="re
d", main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)  #leto 1985
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lines(c(0:101), dens_M[,14], type="1", lwd=2, col="blue") #leto 1995
lines(c(0:101), dens_M[,24], type="I", lwd=2, col="green") #leto 2005
lines(c(0:101), dens_M[,33], type="I", lwd=2, col="orange") #leto 2014
grid(col="grey20")
legend("topleft”, bg = "white",c("1985","1995","2005","2014"), y.intersp = 1.5, ncol=2, Ity=c(1,1,1,1),Iwd=rep(2,4), col
=c("red","blue","green","orange"), cex = 1.2)
#DEFINICIJE STOHASTICNIH MODELOV UMRLJIVOSTI
#Poisson Lee-Carterjev model:
constLC <- function(ax, bx, kt, bOx, gc, wxt, ages){
¢l <- mean(kt[1, ], na.rm = TRUE)
c2 <- sum(bx[, 1], na.rm = TRUE)
list(ax = ax + c1 * bx, bx = bx / c2, kt = ¢2 * (kt - c1))
}
LC <- StMoMo(link = "log", staticAgeFun = TRUE, periodAgeFun = "NP", constFun = constLC)
#CBD-model
f2 <- function(x, ages) x - mean(ages)
CBD <- StMoMo(link = "log", staticAgeFun = FALSE, periodAgeFun = c("1", 2))
#Prikaz pomena parametrov CBD-modela
CBD_par<-function(x_min,x_max,kappall,kappa21,kappal2,kappa22){
n<- X_max-x_min+1
logit_gx1<-data.frame(age=c(x_min:x_max),logit_gx=numeric(n))
logit_gx2<-data.frame(age=c(x_min:x_max),logit_gx=numeric(n))
X_avg=(x_min+x_max)/2
for (i in (1:n)){
logit_gx1[i,2]=kappall+kappa2l*((x_min+i-1)-x_avg)
logit_gx2[i,2]=kappal2+kappa22*((x_min+i-1)-x_avg)
}
plot(c(x_min:x_max),logit_gx1[,2],type="1",col="red",Iwd=2,xlab="x",ylab=as.expression(bquote(paste("logit
",q[x]))),cex.lab=1.8,cex.axis=1.8)
lines(c(x_min:x_max),logit_gx2[,2],type="1",col="blue",lwd=2)
legend("topleft”,bg="white",c(as.expression(bquote(paste(kappa[t]*(1)==.(kappall),", ,

kappa[t](2)==.(kappa2l)))), as.expression(bquote(paste(kappa[t]*(1)==.(kappal2),",
kappa[t]*(2)==.(kappa22))))),ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex = 1.7)
}

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1
par(mar = mar.default + c(0, 0.6, 0, 0))
layout(matrix(c(1:3),1, 3, byrow = TRUE))
CBD_par(40,100,-4.2,0.102,-5.2,0.102)
CBD_par(40,100,-4.2,0.102,-4.2,0.204)
CBD_par(40,100,-4.2,0.102,-5.2,0.204)
#Renshaw-Habermanov model:
RH <- rh(link = "log", cohortAgeFun = "1") #original RH model: cohortAgeFun = "NP"
#APC-model
APC <-apc(link = "log")
#M7-model
M7 <- m7(link = "log")
#Platov model
f2 <-function(x, ages) mean(ages) - X
constPlat <- function(ax, bx, kt, bOx, gc, wxt, ages){
nYears <- dim(wxt)[2]
X <- ages
t<-1:nYears
¢ <- (1 - tail(ages, 1)):(nYears - ages[1])
xbar <- mean(x)
#\sum g(c)=0, \sum cg(c)=0, \sum c"2g(c)=0
phiReg <- Im(gc ~ 1 + ¢ + 1(c"2), na.action = na.omit)
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phi <- coef(phiReg)

gc <- gc - phi[1] - phi[2] * ¢ - phi[3] * c"2

kt[2, ] <- kt[2,] + 2 * phi[3] * t

kt[1, ] <- kt[1,] + phi[2] * t + phi[3] * (t"2 - 2 * xbar * t)

ax <- ax + phi[1] - phi[2] * x + phi[3] * x"2

#\sum kt[i,] =0

ci <- rowMeans(kt, na.rm = TRUE)

ax <- ax + ci[1] + ci[2] * (xbar - X)

kt[1,] <- kt[1,] - ci[1]

kt[2,] <- kt[2,] - ci[2]

list(ax = ax, bx = bx, kt = kt, bOx = b0x, gc = gc)

}
PLAT <- StMoMo(link = "log", staticAgeFun = TRUE, periodAgeFun = c("1", f2), cohortAgeFun = "1", constFun =
constPlat)
#KALIBRACIJA MODELOV
#Lee-Carterjev model (glajenje z zlepki):
#Priprava podatkov:
mx_F =mx_F_opt3
mx_M=mx_M_opt3
mx_M_demogdata_smooth<-
demogdata(mx_M,Ex_M,ages=0:100,years=1982:2014,type="mortality",label="Slovenia",name="male")
mx_F_demogdata_smooth<-
demogdata(mx_F,Ex_F,ages=0:100,years=1982:2014,type="mortality",label="Slovenia",name="female")
#Kalibracija:
mLC_F=lca(mx_F_demogdata_smooth,series="female",adjust="dt")
mLC_M=Ica(mx_M_demogdata_smooth,series="male",adjust="dt")

#Ocena parametra chl)

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow = TRUE))
#Zenske:
plot(c(0:100),log(mx_F[,1]),type="1",col="darkgrey" ,xlab="x",ylim=c(-10,0),ylab=as.expression(bquote(paste("In
”,m[x]))),main:"Zenske",cex.labzl .5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
for(i in (2: 33)){
lines(log(mx_F[,i]),type="1",col="darkgrey")
}
lines(mLC_F$ax,type="1",lwd=2,col="red")
#Moski:
plot(c(0:100),log(mx_M[,1]),type="I1",col="darkgrey" xlab="x",ylim=c(-10,0),ylab=as.expression(bquote(paste(*In
".m[x]))),main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
for(i in (2: 33)){
lines(log(mx_ML,i]),type="1",col="darkgrey")
}
lines(mLC_M$ax,type="1",lwd=2,col="red")
#0cene parametrov B in
mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1
par(mar = mar.default + c(-1, 1.5, -1, -1))
layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow = TRUE))
#Zenske,betal:
plot(c(0:100),mLC_F$bx,type="1",col="red",lwd=2,xlab="x",ylab=as.expression(bquote(beta[x]*(2))),main="Zenske" ce
x.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=c(0.003,0.025))
#Moski betal:
plot(c(0:100),mLC_MS$bx,type="1",col="red",lwd=2,xlab="x",ylab=as.expression(bquote(beta[x](2))),main="Moski",ce
x.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=¢(0.003,0.025))
#Zenske, kappa2:
plot(c(1982:2014),mLC_F$kt,type="1",col="red",lwd=2, xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](2))),
main="Zenske",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=c(-60,40))
#Moski kappa2:
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plot(c(1982:2014),mLC_M$kt,type="1",col="red", lwd=2,xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](2))),
main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=c(-60,40))

#Lee-Carterjev model (brez glajenja z zlepki):

#Priprava podatkov:

mx_F =mx_F_opt2

mx_M=mx_M_opt2

mx_M_demogdata<-
demogdata(mx_M,Ex_M,ages=0:100,years=1982:2014,type="mortality",label="Slovenia",name="male")
mx_F_demogdata<-

demogdata(mx_F,Ex_F,ages=0:100,years=1982:2014,type="mortality" label="Slovenia",name="female")
#Kalibracija:

LC_F=lca(mx_F_demogdata,series="female",adjust="dt")
LC_M=lca(mx_M_demogdata,series="male",adjust="dt")

#Primerjava ocen parametrov (z/brez glajenja z zlepki):

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + ¢(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:6),3, 2, byrow=TRUE))

#7Zenske,betal

plot(c(0:100),t(mLC_F$ax),type="1",col="blue" xlab="x",ylim=c(-10,0),
ylab=as.expression(bquote(beta[x]"(1))),main="Zenske", lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(LC_F$ax,type="1",lwd=1.8,col="red")
legend("bottomright",bg="white",c("mLC","LC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#Moski,betal

plot(c(0:100),t(mLC_M$ax),type="1",col="blue" xlab="x",ylim=c(-10,0),
ylab=as.expression(bquote(beta[x]"(1))),main="Moski",Iwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(LC_M$ax,type="I",lwd=1.8,col="red")
legend("bottomright",bg="white",c("mLC","LC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#7Zenske,beta2
plot(c(0:100),t((mLC_F$bx),type="1",col="blue",lwd=1.8,xlab="x",ylab=as.expression(bquote(beta[x]*(2))),main="Zensk
e",ylim=c(0,0.04) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(0:100),LC_F$bx,type="1",lwd=1.8,col="red")
legend("topright”,bg="white",c("mLC","LC"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#Moski,beta2
plot(c(0:100),t(mLC_M$bx),type="1",col="blue",Ilwd=1.8,xlab="x",ylab=as.expression(bquote(beta[x]*(2))),main="Mo$
ki",ylim=c(0,0.04) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(0:100),LC_M$bx,type="1",Iwd=1.8,col="red")
legend("topright”,bg="white",c("mLC","LC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#Zenske kappa2
plot(c(1982:2014),t(mLC_F$kt),type="1",col="blue",lwd=1.8,xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),main="
Zenske" cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=c(-60,45))
lines(c(1982:2014),LC_F3$kt,type="I",lwd=1.8,col="red")
legend("bottomleft",bg="white",c("mLC","LC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#Moski,kappa2

plot(c(1982:2014),t(mLC_M$kt),type="1",col="blue",lwd=1.8 xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),main="
Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=c(-60,45))
lines(c(1982:2014),LC_M$kt,type="1",Iwd=1.8,col="red")
legend(""bottomleft”,bg="white",c("mLC","LC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#Poisson Lee-Carterjev model:

#Kalibracija modela:

ages.fit<-0:100

ages<-c(0:100)

years<-c(1982:2014)

PLC_F <-fit(LC, Dxt = dx_F_optl, Ext = Ex_F, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)

PLC_M <-fit(LC, Dxt = dx_M_optl, Ext = Ex_M, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)

#Graficna primerjava ocen parametrov s parametri, dobljenih z Lee-Carterjevim modelom na podatkih, brez glajenja z
zlepki:

30



mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:6),3, 2, byrow=TRUE))

#Zenske,betal :

plot(c(0:100),t(LC_F$ax),type="1",col="blue" xlab="x",ylim=c(-
10,0),ylab=as.expression(bquote(beta[x]*(1))),main="Zenske" lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLC_F$ax,type="1",lwd=1.8,col="red")
legend(""bottomright",bg="white",c("LC","PLC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)

#Moski, betal :

plot(c(0:100),t(LC_M$ax),type="1",col="blue" xlab="x",ylim=c(-10,0),
ylab=as.expression(bquote(beta[x]"(1))),main="Moski",lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLC_M$ax,type="1",Iwd=1.8,col="red")
legend(""bottomright",bg="white",c("LC","PLC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#Zenske, beta2:
plot(c(0:100),t(LC_F$bx),type="1",col="blue" xlab="x" ylab=as.expression(bquote(beta[x]*(2))),main="Zenske" lwd=1.
8,ylim=c(0,0.04) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(PLC_F$bx,type="1",Iwd=1.8,col="red")
legend("topright",bg="white",c("LC","PLC"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)

#Moski beta?:
plot(c(0:100),t(LC_MS$bx),type="1",col="blue",xlab="x",ylab=as.expression(bquote(beta[x]"(2))),main="Moski",lwd=1.
8,ylim=c(0,0.04) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(PLC_M$bx,type="1",Iwd=1.8,col="red")
legend("topright",bg="white",c("LC","PLC"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c(""blue","red"),cex = 1.2)

#Zenske, kappa2:

plot(c(1982:2014),t(LC_F$kt),type="1",col="blue" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](2))),main="Zenske",Iw
d=1.8,ylim=c(-60,45) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(1982:2014),PLC_F$kt,type="I",lwd=1.8,col="red")
legend("bottomleft”,bg="white",c("LC","PLC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#Moski,kappa2:
plot(c(1982:2014),t(LC_MSkt),type="1",col="blue",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),main="Moski",lw
d=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,ylim=c(-60,45))
lines(c(1982:2014),PLC_M$kt,type="1",lwd=1.8,col="red")
legend(""bottomleft”,bg="white",c("LC","PLC"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("blue","red"),cex = 1.2)
#CBD-model:

#Kalibracija modela:

ages=c(0:100)

years=c(1982:2014)

ages.fit<-40:100

CBD_F <- fit(CBD, Dxt = dx_F_optl, Ext = Ex_F, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)

CBD_M <-fit(CBD, Dxt = dx_M_optl, Ext = Ex_M, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)

#Graficni prikaz ocen parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1,-1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Kappal:

plot(c(1982:2014),CBD_F$kt[1,],type="1",col="red" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(1))),lwd=2,ylim=c(-
4.5,-2.5),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(c(1982:2014),CBD_M8$kt[1,],type="1",Iwd=2,col="blue")

legend("topright",bg="white" c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex = 1.2)
#Kappa2:

plot(c(1982:2014),CBD_F$kt[2,],type="1",col="red" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](2))),Iwd=2,ylim=c(0.
075,0.12) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(c(1982:2014),CBD_M$kt[2,],type="1",Iwd=2,col="blue")

legend("bottomright" bg="white",c("Zenske","Mogki"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex = 1.2)
#Renshaw-Habermanov model:

#Kalibracija modela:
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ages=c(0:100)

years=c(1982:2014)

ages.fit<-0:100

wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0) #clip nam pove, koliko zacetnih in kon¢nih rojstnih kohort
ne upostevamo v kalibraciji

RH_F<- fit(RH, Dxt = dx_F_optl, Ext = Ex_F, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit, wxt = wxt)

RH_M<- fit(RH, Dxt = dx_M_optl, Ext = EX_M, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit, wxt = wxt)
#Graficni prikaz ocen parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -2, -1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Betal:

plot(c(0:100),RH_F$ax,type="1",col="red" xlab="x",ylim=c(-
10,0),ylab=as.expression(bquote(beta[x]"*(1))),lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(0:100),RH_M$ax,type="1",col="blue",lwd=1.8)

legend("bottomright" bg="white",c("Zenske","Mogki"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#Beta2:

plot(c(0:100),RH_F$bx,type="1",col="red" ,xlab="x",ylab=as.expression(bquote(beta[x]"(2))),lwd=1.8,ylim=c(-
0.02,0.03) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(c(0:100),RH_M$bx,type="1",col="blue",Iwd=1.8)
legend("bottomright",bg="white",c("Zenske","Moéki"),y.intersp=1 .5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#Kappa2:

plot(c(1982:2014),RH_F$kt,type="1",col="red" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),,Iwd=1.8,ylim=c(-
60,40) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(c(1982:2014),RH_M$kt,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottomleft",bg="white",c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#Gamma:

plot(c(1882:2014),RH_F$gc,type="I1",col="red" xlab="t-x",ylab=as.expression(bquote(gammalt-
x])),Iwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(c(1882:2014),RH_M$gc,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottomleft",bg="white",c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#APC-model:

#Kalibracija modela:

ages=c(0:100)

years=c(1982:2014)

ages.fit<-0:100

wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0) #clip nam pove, koliko zacetnih in konénih rojstnih kohort
ne upostevamo v kalibraciji

APC_F<-fit(APC, Dxt = dx_F_opt1, Ext = Ex_F, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit, wxt = wxt)
APC_M<- fit(APC, Dxt = dx_M_optl, Ext = Ex_M, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit, wxt = wxt)
#Graficni prikaz ocen parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -2, -1))

layout(matrix(c(1:3),1, 3, byrow=TRUE))

#Betal:

plot(c(0:100),APC_F$ax,type="1",col="red" xlab="x",ylim=c(-
10,0),ylab=as.expression(bquote(beta[x]"*(1))),lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)
lines(c(0:100),APC_M$ax,type="I",col="blue",Iwd=1.8)

legend("bottomright" bg="white",c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.5)
#Kappa2:

plot(c(1982:2014),APC_F$kt,type="1",col="red" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),Iwd=1.8,cex.lab=1.5
,cex.axis=1.5)

lines(c(1982:2014),APC_M$kt,type="1",col="blue",Iwd=1.8)
legend("bottomleft",bg="white",c("Zenske","Mogki"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.5)
#Gamma:
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plot(c(1882:2014),APC_F$gc,type="I1",col="red" ,xlab="t-x",ylab=as.expression(bquote(gammalt-
x])),lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(c(1882:2014),APC_M$gc,type="1",col="blue",lwd=1.8)

legend("bottom",bg="white" c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.5)
#M7-model

#Kalibracija modela:

ages=c(0:100)

years=c(1982:2014)

ages.fit<-40:100

M7_F <- fit(M7, Dxt = dx_F_opt1, Ext = Ex_F, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)

M7_M <- fit(M7, Dxt = dx_M_opt1, Ext = Ex_M, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)

#Graficni prikaz ocen parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -2, -1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Kappal

plot(c(1982:2014),M7_F$kt[1,],type="1",col="red",xlab="t" ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(1))),lwd=1.8,ylim=c(-
4.5,-2.5) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(c(1982:2014),M7_M$kt[1,],type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottomleft",bg="white",c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#Kappa2
plot(c(1982:2014),M7_F$kt[2,],type="I",col="red",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),Iwd=1.8,ylim=c(O.
07,0.12) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(c(1982:2014),M7_M$kt[2,],type="1",col="blue",lwd=1.8)
Iegend("bottomright”,bg="white",c(”Zenske","Moéki"),y.intersp=1 .5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#Kappa3:
plot(c(1982:2014),M7_F$kt[3,],type="I",col="red",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(3))),Iwd=1.8,ylim=c(-
0.00045,0.0013) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(c(1982:2014),M7_M$kt[3,],type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("top",bg="white",c("Zenske","Mogki"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#Gamma:

plot(c(1882:1974),t(M7_F$gc),type="1",col="red" ,xlab="t-x",ylab=as.expression(bquote(gamma[t-
x])),lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(c(1882:1974),t(M7_M$gc),type="1",col="blue",lwd=1.8)

legend("bottom", bg="white",c("Zenske","Mogki"),y.intersp=1.5,ncol=2,lty=c(1,1),col=c("red", "blue"),cex=1.2)
#Platov model:

#Kalibracija modela:

ages=c(0:100)

years=c(1982:2014)

ages.fit<-0:100

PLAT_F <-fit(PLAT, Dxt = dx_F_optl, Ext = Ex_F, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)

PLAT_M <- fit(PLAT, Dxt = dx_M_optl, Ext = Ex_M, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)

#Graficni prikaz ocen parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -2, -1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Betal:
plot(PLAT_F$ages,PLAT_F$ax,type="1",col="red",xlab="x",ylab=as.expression(bquote(beta[x](1))),Iwd=1.8,ylim=c(-
10,-0) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(PLAT_M$ages,PLAT_M$ax,type="I",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottomright",bg="white",c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#Kappa2

plot(PLAT_F$years,PLAT_F$kt[1,],type="1",col="red" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),lwd=1.8,cex.|
ab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(PLAT_M$years,PLAT_M$kt[1,],type="1",col="blue",lwd=1.8)

legend("bottomleft", bg="white",c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
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#Kappa3:

plot(PLAT_F$years,PLAT_F3$kt[2,],type="1",col="red" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(3))),Iwd=1.8,ylim
=c(-0.01,0.008) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(PLAT_M$years,PLAT_M$kt[2,],type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottomleft",bg="white",c("Zenske","Moski"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex=1.2)
#Gamma:

plot(PLAT_F$cohort,PLAT_F$gc,type="1",col="red" xlab="t-x",ylab=as.expression(bquote(gammal[t-
x])),lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

lines(PLAT_M$cohort,PLAT_M$gc,type="1",col="blue",Iwd=1.8)
legend("bottomleft",bg="white",c("Zenske","Mogki"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red", "blue"),cex=1.2)
#NAPOVEDOVANJE UMRLJIVOSTI:

#Lee-Carterjev model (glajenje z zlepki):

h<-50

mLC_F_for<-forecast.lca(mLC_F,h=h,level=95)

mLC_M_for<-forecast.Ica(mLC_M,h=h,level=95)

#Projekcije vrednosti parametra xﬁ”:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + ¢(0, 0.4, 0, -1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))
plot(mLC_F_for$kt.f,main="Zenske",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2)))
,cex.lab=1.5,cex.main=1.5,cex.axis=1.5,ylim=c(-200,100))

plot(mLC M _for$kt.f,main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]"(2)))
,cex.lab=1.5,cex.main=1.5,cex.axis=1.5,ylim=c(-200,100))

#Projekcije centralnih stopenj umrljivosti:
plot(mLC_F_for,main="Zenske",ylab=as.expression(bquote(paste("In
",m[x]))),xlab="x",cex.lab=1.5,cex.main=1.5,cex.axis=1.5)
plot(mLC_M_for,main="Moski",ylab=as.expression(bquote(paste("In

", m[x]))),xlab="x",cex.lab=1.5,cex.main=1.5,cex.axis=1.5)

#Lee-Carterjev model (brez glajenja z zlepki):

h<-50

LC_F_for<-forecast.Ica(LC_F,h=h,level=95)

LC_M_for<-forecast.lca(LC_M,h=h,level=95)

#Projekcije vrednosti parametra xﬁ”:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + ¢(0, 0.4, 0, 0))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

plot(LC_F_for$kt.f, main="Zenske", xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),ylim=c(-220,100))
plot(LC_M_for$kt.f, main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))) ,ylim=c(-220,100))
#Projekcije centralnih stopenj umrljivosti:
plot(LC_F_for,main="Zenske",ylab=as.expression(bquote(paste("In
",m[x]))),xlab="x",cex.lab=1.5,cex.main=1.5,cex.axis=1.5,ylim=c(-16,0))
plot(LC_M_for,main="Moski",ylab=as.expression(bquote(paste("In
",m[x]))),xlab="x",cex.lab=1.5,cex.main=1.5,cex.axis=1.5,ylim=c(-16,0))

#Poisson Lee-Carterjev model:

h<-50

PLC_F_for_95<-forecast(PLC_F,h=h,level=95)

PLC_M_for_95<-forecast(PLC_M,h=h,level=95)

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametra xiz):

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Zenske:

plot(PLC_F$years,PLC_F$kt,xlim=c(min(PLC_F$years),max(PLC_F_for_95$years)),ylim=c(-
250,50),col="black",main="Zenske",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](2))),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.mai
n=1.5)
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lines(PLC_F_for_95%years,PLC_F_for_95%kt.f$mean,type="1",col="black", lty=2)
lines(PLC_F_for_95%years,PLC_F_for_95$kt.f$lower,type="1",col="red" ,lwd=1.8)
lines(PLC_F_for_95$years,PLC_F_for_95$kt.f$upper,type="1",col="red" ,lwd=1.8)

#Moski:

plot(PLC_M$years,PLC_MSkt,xlim=c(min(PLC_M$years),max(PLC_M_for_95%years)), ylim=c(-
250,50),col="black",main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]"(2))),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.mai
n=1.5)

lines(PLC_M_for_95%years,PLC_M_for_95%kt.f$mean,type="I1",col="black",lty=2)
lines(PLC_M_for_95%years,PLC_M_for_95%kt.f$lower,type="1",col="red",Iwd=1.8)
lines(PLC_M_for_95$years,PLC_M_for_95%kt.fSupper,type="1",col="red",lwd=1.8)
#Projekcije zacetnih stopenj umrljivosti:

set.seed(NULL)

h<-50

nsim<-500

PLC_F_sim<-simulate(PLC_F,nsim = nsim,h=h)
PLC_M_sim<-simulate(PLC_M,nsim = nsim,h=h)

probs = ¢(2.5, 10, 25, 50, 75, 90, 97.5)

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1,1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Zenske:

mxt_PLC_F <- PLC_F$Dxt / PLC_F$Ext

gxt_PLC_F<- 1-exp(-mxt_PLC_F)

gxt_PLC_F_sim<-1-exp(-PLC_F_sim$rates)

#45 let
plot(PLC_F$years, gxt PLC_F["45", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.0002, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(1) (log-skala)™))), pch = 20, log =

nen

y ,main="Zenske",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1 .5)

fan(t(gxt_PLC_F_sim["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green”, "white")),
In = NULL)

#65 let

points(PLC_F$years, mxt_PLC_F["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLC_F_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
= NULL)

#85 let

points(PLC_F$years, gxt_PLC_F["85", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLC_F_sim["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue", *white")), In
= NULL)

#labels

text(1985, mxt_PLC_F[c("44", "68","84"), "2014"], labels = c("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)

#Moski:

mxt_PLC_M<- PLC_M$Dxt / PLC_MS$Ext

gxt_PLC_M<-1-exp(-mxt_PLC_M)

gxt_PLC_M_sim<-1-exp(-PLC_M_sim$rates)

#45 let
plot(PLC_M$years, gxt_ PLC_M["45", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.0002, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(1) (log-skala)™))), pch = 20, log =

nen

y",main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

fan(t(gxt_PLC_M_sim["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green”, "white")),
In = NULL)

#65 let

points(PLC_M$years, gxt_PLC_M["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLC_M_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
=NULL)

#85 let

points(PLC_M$years, gxt_PLC_M["85", ], pch = 20)
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fan(t(gxt_PLC_M_sim["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue”, "white")),
In = NULL)

#labels

text(1985, gxt_PLC_M[c("49", "66","82"), "2014"], labels = c("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)
#CBD-model

h<-50

CBD_F_for_95<-forecast(CBD_F,h=h,level=95)

CBD_M_for_95<-forecast(CBD_M,h=h,level=95)

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametrov xﬁ” in xﬁ”:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Zenske, kappal:
plot(CBD_F$years,CBD_F$kt[1,],xlim=c(min(CBD_F$years),max(CBD_F_for_95$years)),ylim=c(-6,-
2.5),col="black",main="Zenske",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(1))),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=
1.5)

lines(CBD_F_for_95$years,CBD_F_for_95%$kt.fémean[1,],type="1",col="black", Ity=2)
lines(CBD_F_for_95$years,CBD_F_for_95$kt.f$lower[1,],type="1",col="red",Iwd=1.8)
lines(CBD_F_for_95$years,CBD_F_for_95$kt.f$upper[1,],type="1",col="red",Iwd=1.8)

#Moski, kappal :
plot(CBD_M$years,CBD_M$kt[1,],xlim=c(min(CBD_M#$years),max(CBD_M_for_95%years)),ylim=c(-6,-
2.5),col="black",main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(1)))
,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(CBD_M_for_95%years,CBD_M_for_95%kt.fémean[1,],type="1",col="black",Ity=2)
lines(CBD_M_for_95%years,CBD_M_for_95%kt.f$lower[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(CBD_M_for_95$years,CBD_M_for_95%kt.fSupper[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)

#Zenske, kappa2:
plot(CBD_F$years,CBD_F$kt[2,],xlim=c(min(CBD_F$years),max(CBD_F_for_95$years)),ylim=c(0.08,0.17),col="blac
k", main="Zenske" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(CBD_F_for_95$years,CBD_F_for_95$kt.f$mean[2,],type="1",col="black", Ity=2)
lines(CBD_F_for_95$years,CBD_F_for_95$kt.f$lower[2,],type="1",col="red",Ilwd=1.8)
lines(CBD_F_for_95$years,CBD_F_for_95$kt.fSupper[2,],type="1",col="red",Iwd=1.8)

#Moski, kappa?2
plot(CBD_M$years,CBD_M$kt[2,],xlim=c(min(CBD_M#$years),max(CBD_M_for_95%years)),ylim=c(0.08,0.17),col="b
lack",main="Moski" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(CBD_M_for_95%$years,CBD_M_for_95%kt.fémean[2,],type="1",col="black",Ity=2)
lines(CBD_M_for_95%$years,CBD_M_for_95%kt.f$lower[2,],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(CBD_M_for_95$years,CBD_M_for_95%kt.f$upper[2,],type="1",col="red",lwd=1.8)

#Projekcije zacetnih stopenj umrljivosti:

set.seed(NULL)

nsim<-500

h<-50

CBD_F_sim<-simulate(CBD_F,nsim = nsim,h=h)

CBD_M_sim<-simulate(CBD_M,nsim = nsim,h=h)

probs = ¢(2.5, 10, 25, 50, 75, 90, 97.5)

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1,1,-1,-1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Zenske:

mxt_CBD_F <- CBD_F$Dxt / CBD_F$Ext

gxt_CBD_F <- 1-exp(-mxt_CBD_F)

#starost 45
plot(CBD_F$years, gxt_CBD_F["45", ], xlim = c(1982, 2064), ylim = ¢(0.00005, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™))), pch = 20, log =

”y",main="Zenske",cex.1ab=1 .5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
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fan(t(CBD_F_sim$rates["45", , 1), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green",
"white")), In = NULL)

#starost 65

points(CBD_F$years, gxt_CBD_F["65", ], pch = 20)

fan(t(CBD_F_sim$rates["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")),
In = NULL)

#starost 85

points(CBD_F$years, gxt_CBD_F["85", ], pch = 20)

fan(t(CBD_F_sim$rates["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue", "white")),
In = NULL)

#labels

text(1985, gxt_CBD_F[c("43", "65","84"), "2010"], labels = c("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)

#Moski:

mxt_CBD_M<- CBD_M$Dxt / CBD_MS$Ext

gxt_CBD_M <-1-exp(-mxt_CBD_M)

#starost 45
plot(CBD_M$years, gxt_CBD_M["45", ], xlim = ¢(1982, 2064), ylim = ¢(0.00005, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], ") (log-skala)"))), pch = 20, log =

"y",main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

fan(t(CBD_M_sim$rates["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green",
"white")), In = NULL)

#starost 65

points(CBD_M$years, gxt_CBD_M["65", ], pch = 20)

fan(t(CBD_M_sim$rates["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")),
In = NULL)

#starost 85

points(CBD_M$years, gxt_CBD_M["85", ], pch = 20)

fan(t(CBD_M_sim$rates["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue”, "white")),
In = NULL)

#labels

text(1985, gxt_CBD_M[c("45", "65","82"), "2010"], labels = c¢("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)
#Renshaw-Habermanov model:

h<-50

RH_F_for_95<-forecast(RH_F,h=h,level=95,gc.order=c(1,1,0))
RH_M_for_95<-forecast(RH_M,h=h,level=95,gc.order=c(1,1,0))

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametra xEZ):

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + ¢(-1,1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Zenske, kappa2:

plot(RH_F$years,RH_F$kt[1,],xlim=c(min(RH_F$years),max(RH_F_for_95%$years)),ylim=c(-
250,50),col="black",main="Zenske",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.mai
n=1.5)

lines(RH_F_for_95%years,RH_F_for_95%kt.fémean[1,],type="1",col="black", Ity=2)
lines(RH_F_for_95%years,RH_F_for_95%$kt.f$lower[1,],type="1",col="red" lwd=1.8)
lines(RH_F_for_95%years,RH_F_for_95%kt.fSupper[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)

#Moski, kappa?:

plot(RH_M$years,RH_M$kt[1,],xlim=c(min(RH_M$years),max(RH_M_for_95$years)),ylim=c(-
250,50),col="black",main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](2))),cex.lab=1.5 cex.axis=1.5,cex.mai
n=1.5)

lines(RH_M_for_95%years,RH_M_for_95%kt.fémean[1,],type="1",col="black",lty=2)
lines(RH_M_for_95%years,RH_M_for_95%kt.f$lower[1,],type="1",col="red" lwd=1.8)
lines(RH_M_for_95%years,RH_M_for_95%kt.fupper[1,],type="1",col="red" lwd=1.8)

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametra y,_,:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

37



layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#7enske,gamma
plot(RH_F$cohort,RH_F$gc,xlim=c(min(RH_FS$cohort),max(RH_F_for_95$gc.f
2.6,0.5),col="black",main="Zenske",xlab="t-x",ylab=as.expression(bquote(gamma[t-x]))
,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(RH_F_for_95%gc.f $cohorts,RH_F_for_95%gc.f$mean,type="1",col="black", Ity=2)
lines(RH_F_for_95%gc.f $cohorts,RH_F_for_95%gc.f$lower,type="1",col="red",Iwd=1.8)
lines(RH_F_for_95%$gc.f $cohorts,RH_F_for_95%gc.f$upper,type="1",col="red",lwd=1.8)
#Moski, gamma
plot(RH_M$cohort,RH_M$gc,xlim=c(min(RH_M$cohort),max(RH_M_for_95$gc.f
2.6,0.5),col="black",main="Moski",xlab="t-X",ylab=as.expression(bquote(gamma[t-x]))
,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(RH_M_for_95%gc.f $cohorts,RH_M_for_95$gc.f$mean,type="1",col="black", Ity=2)
lines(RH_M_for_95%gc.f $cohorts,RH_M_for_95$gc.f$lower,type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(RH_M_for_95%gc.f $cohorts,RH_M_for_95%gc.f$upper,type="1",col="red" ,lwd=1.8)
#Projekcije zacetnih stopenj umrljivosti:

set.seed(NULL)

nsim<-500

h<-100

RH_F_sim<-simulate(RH_F,nsim = nsim,h=h, gc.order=c(1, 1, 0))
RH_M_sim<-simulate(RH_M,nsim = nsim,h=h, gc.order=c(1, 1, 0))

probs = ¢(2.5, 10, 25, 50, 75, 90, 97.5)

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1,1,-1,-1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Zenske:

mxt_RH_F <- RH_F$Dxt / RH_F$Ext

gxt_RH_F<-1-exp(- mxt_RH_F)

gxt_RH_F_sim<-1-exp(-RH_F_sim$rates)

#starost 45

$cohorts)),ylim=c(-

$cohorts)),ylim=c(-

plot(RH_FS$years,gxt_RH_F["45", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.000005, 0.2), xlab = "t", ylab =

as.expression(bquote(paste(q[x], "(1)
”y",main:"Zenske",cex.lab:1 .5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

(log-skala)™))),pch=20,log=

fan(t(gxt_RH_F_sim["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green", "white")), In

= NULL)
#starost 65
points(RH_F$years, gxt_RH_F["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_RH_F_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("'red", "white")), In =

NULL)
#starost 85
points(RH_FS$years, gxt_RH_F["85", ], pch = 20)

fan(t(gxt_RH_F_sim["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue”, "white")), In

= NULL)
#labels

text(1985, qxt_RH_F [c("43", "65","84"), "2014"], labels = c("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)

#Moski:

mxt_ RH_M <- RH_M$Dxt / RH_M$EXxt
gxt_RH_M<-1-exp(-mxt_RH_M)
gxt_RH_M_sim<-1-exp(-RH_M_sim$rates)
#starost 45

plot(RH_M$years,qxt RH_M["45", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.000005, 0.2)

as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™))), pch =
"y" main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

, xlab = "t", ylab

log =

fan(t(gxt_RH_M_sim["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c(""green”, "white")),

In = NULL)
#starost 65
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points(RH_M@$years, gxt_ RH_M["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_RH_M_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
= NULL)

#starost 85

points(RH_M@$years, gxt_ RH_M["85", ], pch = 20)

fan(t(gxt_RH_M_sim["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue", "white")), In
= NULL)

#labels

text(1985, gxt_RH_M [c("43", "65","80"), "2014"], labels = c("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)

#APC-model:

h<-50

APC_F_for_95<-forecast(APC_F,h=h,level=95,gc.order=c(1,1,0))
APC_M_for_95<-forecast(APC_M,h=h,level=95,gc.order=c(1,1,0))

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametra xEZ):

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Zenske, kappa2:
plot(APC_F$years,APC_F$kt[1,],xlim=c(min(APC_F$years),max(APC_F_for_95$years)),ylim=c(-2.6,0.6),col="black",
main="Zenske",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))) ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(APC_F_for_95%years,APC_F_for_95%kt.fSmean[1,],type="1",col="black", Ity=2)
lines(APC_F_for_95%years,APC_F_for_95%kt.f$lower[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(APC_F_for_95%years,APC_F_for_95$kt.fSupper[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)

#Moski, kappa?2:
plot(APC_M$years,APC_M$kt[1,],xlim=c(min(APC_M$years),max(APC_M_for_95$years)),ylim=c(-
2.6,0.6),col="black",main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](2)))
,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(APC_M_for_95%years, APC_M_for_95%kt.fémean[1,],type="1",col="black",Ity=2)
lines(APC_M_for_95%years, APC_M_for_95%kt.f$lower[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(APC_M_for_95$years, APC_M_for_95%kt.fupper[1,],type="1",col="red" lwd=1.8)

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametra y,_,:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Zenske, gamma

plot(APC_F$cohort, APC_F$gc,xlim=c(min(APC_F$cohort),max(APC_F_for_95%$gc.f$cohorts)),ylim=c(-
1.6,0.5),col="black",main="Zenske",xlab="t-x" ylab=as.expression(bquote(gamma[t-x]))
,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(APC_F_for_95%gc.f $cohorts, APC_F_for_95%$gc.f$mean,type="1",col="black", lty=2)
lines(APC_F_for_95%gc.f $cohorts, APC_F_for_95%$gc.f$lower,type="1",col="red",Iwd=1.8)
lines(APC_F_for_95%gc.f $cohorts, APC_F_for_95%$gc.f$upper,type="1",col="red",Iwd=1.8)

#Moski, gamma

plot(APC_M$cohort, APC_M$gc,xlim=c(min(APC_M$cohort),max(APC_M_for_95%$gc.f$cohorts)),ylim=c(-
1.6,0.5),col="black",main="Moski",xlab="t-x",ylab=as.expression(bquote(gamma[t-x]))
,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(APC_M_for_95%$gc.f $cohorts, APC_M_for_95%gc.f$mean,type="1",col="black",lty=2)
lines(APC_M_for_95%$gc.f $cohorts, APC_M_for_95%gc.f$lower,type="1",col="red",Iwd=1.8)
lines(APC_M_for_95$gc.f $cohorts, APC_M_for_95$gc.fSupper,type="1",col="red",Iwd=1.8)
#Projekcije zaCetnih stopenj umrljivosti:

set.seed(NULL)

nsim<-500

h<-100

APC_F_sim<-simulate(APC_F,nsim = nsim,h=h, gc.order=c(1, 1, 0))
APC_M_sim<-simulate(APC_M,nsim = nsim,h=h, gc.order=c(1, 1, 0))

probs = ¢(2.5, 10, 25, 50, 75, 90, 97.5)

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1
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par(mar = mar.default + ¢(-1,1,-1,-1))
layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))
#Zenske:

mxt_APC_F <- APC_F$Dxt / APC_FS$Ext
gxt_APC_F<-1-exp(-mxt_APC_F)
gxt_APC_F_sim<-1-exp(-APC_F_sim$rates)

#starost 45
plot(APC_F$years,gxt APC_F["45", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.00001, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™))), pch = 20, log =

nen

y",main="Zenske" cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

fan(t(gxt_APC_F_sim["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("'green", "white")),
In = NULL)

#starost 65

points(APC_F$years, gxt_APC_F["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_APC_F_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
=NULL)

#starost 85

points(APC_F$years, gxt_APC_F["85", ], pch = 20)

fan(t(gxt_APC_F_sim["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue", "white")), In
= NULL)

#labels

text(1985, gqxt_APC_F [c("43", "65","84"), "2010"], labels = ¢("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)

#Moski:

mxt_APC_M <- APC_M$Dxt / APC_MS$Ext

gxt_APC_M<-1-exp(-mxt_APC_M)

gxt_APC_M_sim<-1-exp(-APC_M_sim$rates)

#starost 45
plot(APC_M$years,gxt_APC_M["45", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.00001, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™))), pch = 20, log =

"y",main="Mogski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

fan(t(gxt_APC_M_sim["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green", "white")),
In = NULL)

#starost 65

points(APC_M$years, gxt_ APC_M["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_APC_M_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
= NULL)

#starost 85

points(APC_M$years, gxt_ APC_M["85", ], pch = 20)

fan(t(gxt_APC_M_sim["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue", "white")),
In = NULL)

#labels

text(1985, gxt_APC_M [c("43", "65","80"), "2010"], labels = c("x = 45", "x = 65", ""x = 85"),cex=1.3)

#M7-model:

h<-50

M7_F_for_95<-forecast(M7_F,h=h,level=95,gc.order=c(1,0,0))
M7_M_for_95<-forecast(M7_M,h=h,level=95,gc.order=c(1,0,0))

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametrov xﬁl), ng) in x§3):

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:6),3, 2, byrow=TRUE))

#Zenske, kappal

plot(M7_F$years,M7_F$kt[1,], xlim=c(min(M7_F$years),max(M7_F_for_95%years)),ylim=c(-5.8,-
2.5),col="black",main="Zenske" xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](1))),cex.lab=1.5 cex.axis=1.5,cex.main=
1.5)

lines(M7_F_for_95%years,M7_F_for_95%kt.f$mean[1,],type="1",col="black", Ity=2)
lines(M7_F_for_95%years,M7_F_for_95%kt.f$lower[1,],type="1",col="red" lwd=1.8)
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lines(M7_F_for_95%years,M7_F_for_95%kt.fSupper[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)

#Moski, kappal :

plot(M7_M8$years,M7_M$kt[1,], xlim=c(min(M7_M$years),max(M7_M_for_95$years)),ylim=c(-5.8,-
2.5),col="black",main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(1))),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.
5)

lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.fémean[1,],type="1",col="black" Ity=2)
lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.f$lower[1,],type="1",col="red" lwd=1.8)
lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.f$upper[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)

#Zenske,kappa2

plot(M7_F$years,M7_F$kt[2,], xlim=c(min(M7_F$years),max(M7_F_for_95%years)),ylim=c(0.07,0.18),col="black",mai
n="Zenske",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]"(2))),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(M7_F_for_95%years,M7_F_for_95%kt.f$mean[2,],type="1",col="black", Ity=2)
lines(M7_F_for_95%$years,M7_F_for_95%kt.f$lower[2,],type="1",col="red",|wd=1.8)
lines(M7_F_for_95%years,M7_F_for_95%kt.f$upper[2,],type="1",col="red" lwd=1.8)

#Moski, kappa?2
plot(M7_M$years,M7_M$kt[2,],xlim=c(min(M7_M8$years),max(M7_M_for_95$years)),ylim=c(0.07,0.18),col="black",
main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t](2))),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.f$mean[2,],type="1",col="black",Ity=2)
lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.f$lower[2,],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.fSupper[2,],type="1",col="red" ,lwd=1.8)

#Zenske, kappa3
plot(M7_F$years,M7_F$kt[3,],xlim=c(min(M7_F$years),max(M7_F_for_95%$years)),ylim=c(-
0.004,0.003),col="black",main="Zenske" xlab="t" ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(3))),cex.lab=1.5 cex.axis=1.5,ce
X.main=1.5)

lines(M7_F_for_95%years,M7_F_for_95%kt.fémean[3,],type="1",col="black", Ity=2)
lines(M7_F_for_95%$years,M7_F_for_95%kt.f$lower[3,],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(M7_F_for_95%$years,M7_F_for_95%kt.f$upper[3,],type="1",col="red",lwd=1.8)

#Moski, kappa3
plot(M7_M@$years,M7_M$kt[3,],xlim=c(min(M7_M8$years),max(M7_M_for_95%years)),ylim=c(-
0.004,0.003),col="black",main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(3))),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex
.main=1.5)

lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.f$mean[3,],type="1",col="black",Ity=2)
lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.fSlower[3,],type="1",col="red" lwd=1.8)
lines(M7_M_for_95%years,M7_M_for_95%kt.f$upper[3,],type="1",col="red" lwd=1.8)

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametra y,_,:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:2),1,2, byrow=TRUE))

#Zenske,gamma

plot(M7_F$cohort, M7_F$gc,xlim=c(min(M7_F$cohort),max(M7_F_for_95%$gc.f$cohorts)),ylim=c(-
0.8,0.5),col="black",main="Zenske",xlab="t-x",ylab=as.expression(bquote(gammal[t-
x])),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(M7_F_for_95%$gc.f $cohorts,M7_F_for_95%gc.f$mean,type="1",col="black", Ity=2)
lines(M7_F_for_95%$gc.f $cohorts,M7_F_for_95%$gc.f$lower,type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(M7_F_for_95%$gc.f $cohorts,M7_F_for_95%gc.f$upper,type="I1",col="red",lwd=1.8)

#Moski, gamma
plot(M7_M$cohort,M7_M$gc,xlim=c(min(M7_M$cohort),max(M7_M_for_95%gc.f$cohorts)),ylim=c(-
0.8,0.5),col="black",main="Moski",xlab="t-X",ylab=as.expression(bquote(gamma][t-
x])),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(M7_M_for_95%gc.f $cohorts,M7_M_for_95%gc.fSmean,type="1",col="black", lty=2)
lines(M7_M_for_95%gc.f $cohorts,M7_M_for_95$gc.f$lower,type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(M7_M_for_95%gc.f $cohorts,M7_M_for_95$gc.f$upper,type="1",col="red" ,lwd=1.8)

#Projekcije zacetnih stopenj umrljivosti:

set.seed(NULL)

nsim<-500

h<-100
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M7_F_sim<-simulate(M7_F,nsim = nsim,h=h, gc.order= c(1, 0, 0))
M7_M_sim<-simulate(M7_M,nsim = nsim,h=h, gc.order= c(1, 0, 0))
mxt_M7_F <- M7_F$Dxt/M7_F$Ext

gxt_M7_F<- 1-exp(-mxt_M7_F)

mxt_M7_M <- M7_M$Dxt/M7_MSExt

gxt_M7_M<- L-exp(-mxt_M7_M)

probs = ¢(2.5, 10, 25, 50, 75, 90, 97.5)

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + ¢(-1,1,-1,-1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Zenske:
#starost 45
plot(M7_FS$years, gxt_M7_F["45", ], xlim = ¢(1982, 2064), ylim = ¢(0.00001, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™))), pch = 20, log =

ne"

y",main="Zenske" cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

fan(t(M7_F_sim$rates["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green”, "white")),
In = NULL)

#starost 65

points(M7_FS$years, gxt_M7_F["65", ], pch = 20)

fan(t(M7_F_sim$rates["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
=NULL)

#starost 85

points(M7_FS$years, gxt_M7_F["85", ], pch = 20)

fan(t(M7_F_sim$rates["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue”, "white™)), In
=NULL)

text(1985, gxt_M7_F[c("43", "64","84"), "2010"], labels = c("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)

#Moski:

#starost 45
plot(M7_M@$years, gxt_M7_M["45", ], xlim = c¢(1982, 2064), ylim= ¢(0.00001, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™))), pch = 20, log =

nen

y",main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

fan(t(M7_M_sim$rates["45", , 1), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green”, "white")),
In = NULL)

#starost 65

points(M7_M@$years, gxt_M7_M["65", ], pch = 20)

fan(t(M7_M_sim$rates["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("'red", "white™)), In
= NULL)

#starost 85

points(M7_M@years, gxt_M7_M["85", ], pch = 20)

fan(t(M7_M_sim$rates["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue", "white")),
In = NULL)

text(1985, gxt_M7_M[c("45", "65","82"), "2010"], labels = c("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)

#Platov model:

h<-50

PLAT_F_for_95<-forecast(PLAT_F,h=h,level=95,gc.order=c(1,0,0))
PLAT_M_for_95<-forecast(PLAT_M,h=h,level=95,gc.order=c(1,0,0))

#Ocenjene in napovedane vrednosti parametrov ng) in x§3):

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Zenske, kappa2:
plot(PLAT_F$years,PLAT_F$kt[1,],xlim=c(min(PLAT_F$years),max(PLAT_F_for_95$years)),ylim=c(-
3,0.6),col="black",main="Zenske" xlab="t" ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2)))
,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_F_for_95%years,PLAT_F_for_95%kt.fémean[1,],type="1",col="black", lty=2)
lines(PLAT_F_for_95%years,PLAT_F_for_95%kt.f$lower[1,],type="1",col="red" ,lwd=1.8)
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lines(PLAT_F_for_95%years,PLAT_F_for_95%$kt.fSupper[1,],type="1",col="red",lwd=1.8)
#Moski, kappa2:
plot(PLAT_M$years,PLAT_M$kt[1,],xlim=c(min(PLAT_M$years),max(PLAT_M_for_95$years)),ylim=c(-
3,0.6),col="black",main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(2)))
cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_M_for_95%years,PLAT_M_for_95%kt.f$mean[1,],type="1",col="black" Ilty=2)
lines(PLAT_M_for_95%years,PLAT_M_for_95%kt.f$lower[1,],type="1",col="red",Iwd=1.8)
lines(PLAT_M_for_95%years,PLAT_M_for_95$kt.fsupper[1,],type="1",col="red",Iwd=1.8)
#Zenske,kappa3:
plot(PLAT_F$years,PLAT_F$kt[2,],xlim=c(min(PLAT_F$years),max(PLAT_F_for_95$years)),ylim=c(-
0.06,0.01),col="black", main="Zenske" xlab="t", ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(3)))
cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_F_for_95%years,PLAT_F_for_95%kt.fdmean[2,],type="1",col="black", Ity=2)
lines(PLAT_F_for_95$years,PLAT_F_for_95%kt.f$lower[2,],type="1",col="red" lwd=1.8)
lines(PLAT_F_for_95$years,PLAT_F_for_95$kt.f$upper[2,],type="1",col="red" ,lwd=1.8)
#Moski, kappa3:

plot(PLAT_M$years,PLAT_M$kt[2,], xlim=c(min(PLAT_M$years),max(PLAT_M_for_95%years)),ylim=c(-
0.06,0.01),col="black",main="Moski",xlab="t",ylab=as.expression(bquote(kappa[t]*(3)))
cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_M_for_95%years,PLAT_M_for_95%kt.fsmean[2,],type="1",col="black",Ity=2)
lines(PLAT_M_for_95%years,PLAT_M_for_95%kt.f$lower[2,],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(PLAT_M_for_95%years,PLAT_M_for_95%kt.fSupper[2,],type="1",col="red",lwd=1.8)
#Ocenjene in napovedane vrednosti parametra y,_,:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 1, -1, -1))

layout(matrix(c(1:2),1,2, byrow=TRUE))

#Zenske,gamma
plot(PLAT_F$cohort,PLAT_F$gc,xlim=c(min(PLAT_F$cohort),max(PLAT_F_for_95%$gc.f$cohorts)),ylim=c(-
0.5,0.5),col="black",main="Zenske",xlab="t-x",ylab=as.expression(bquote(gammaft-x]))
cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(PLAT_F_for_95%$gc.f $cohorts,PLAT_F_for_95$gc.f$mean,type="1",col="black", Ity=2)
lines(PLAT_F_for_95%$gc.f $cohorts,PLAT_F_for_95%$gc.f$lower,type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(PLAT_F_for_95%$gc.f $cohorts,PLAT_F_for_95%gc.fSupper,type="I",col="red",lwd=1.8)
#Moski, gamma
plot(PLAT_M$cohort,PLAT_M$gc,xlim=c(min(PLAT_M$cohort),max(PLAT_M_for_95%gc.f$cohorts)),ylim=c(-
0.5,0.5),col="black",main="Moski",xlab="t-X",ylab=as.expression(bquote(gamma[t-x]))
cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

lines(PLAT_M_for_95%gc.f $cohorts, PLAT_M_for_95%gc.fémean,type="1",col="black", Ity=2)
lines(PLAT_M_for_95%gc.f $cohorts,PLAT_M_for_95%gc.f$lower,type="1",col="red",Iwd=1.8)
lines(PLAT_M_for_95%gc.f $cohorts,PLAT_M_for_95%gc.f$upper,type="1",col="red",lwd=1.8)
#Projekcije zacetnih stopenj umrljivosti:

set.seed(NULL)

nsim<-500

h<-100

PLAT_F_sim<-simulate(PLAT_F,nsim = nsim,h=h, gc.order=c(1, 0, 0))
PLAT_M_sim<-simulate(PLAT_M,nsim = nsim,h=h, gc.order= c(1, 0, 0))

mxt_PLAT_F <- PLAT_F$Dxt / PLAT_F$Ext

gxt_PLAT_F<- l-exp(-mxt_PLAT_F)

gxt_PLAT_F_sim<-1-exp(-PLAT_F_sim$rates)

mxt_PLAT_M <- PLAT_M$Dxt / PLAT_MS$Ext

gxt_PLAT_M<- 1-exp(-mxt_PLAT_M)

gxt_PLAT_M_sim<-1-exp(-PLAT_M_sim$rates)

probs = ¢(2.5, 10, 25, 50, 75, 90, 97.5)

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1,1,-1,-1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))
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#Zenske:

#starost 45
plot(PLAT_F$years,gqxt_ PLAT_F["45", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.00001, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™))), pch = 20, log =

nen

y",main="Zenske",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

fan(t(gxt_PLAT_F_sim["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green", "white")),
In = NULL)

#starost 65

points(PLAT_F$years, gxt_PLAT_F["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLAT_F_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")),
In = NULL)

#starost 85

points(PLAT_F$years, gxt_PLAT_F["85", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLAT_F_sim["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue", "white")),
In = NULL)

text(1985, gxt_PLAT_F [c("43", "65","84"), "2010"], labels = c("x = 45", "x = 65", "X = 85"),cex=1.3)

#Moski:

#starost 45
plot(PLAT_MS$years,gxt_ PLAT_M["45", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.00001, 0.2), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™))), pch = 20, log =

nen

y",main="Moski",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)

fan(t(gxt_PLAT_M_sim["45", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("green
"white")), In = NULL)

#starost 65

points(PLAT_M$years, gxt_ PLAT_M["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLAT_M_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")),
In = NULL)

#starost 85

points(PLAT_M$years, gxt_ PLAT_M["85", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLAT_M_sim["85", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue", "white")),
In = NULL)

text(1985, gxt_PLAT_M [c("43", "65","80"), "2010"], labels = c("x = 45", "x = 65", "x = 85"),cex=1.3)

#IZRACUN AIC IN BIC (na primeru Poisson Lee-Carterjevega modela):

#Efektivno Stevilo parametrov:

PLC_F$npar

PLC_M$npar

#Maksimalna vrednost funkcije verjetja:

PLC_F$loglik

PLC_MS$loglik

#AIC:

AIC(PLC_F)

AIC(PLC_M)

#BIC:

BIC(PLC_F)

BIC(PLC_M)

#PRILAGOJENI STANDARDIZIRANI DEVIANCNI OSTANKI (na primeru Poisson Lee-Carterjevega
modela):

PLC_F_dev_res<-residuals(PLC_F)

PLC_M_dev_res<-residuals(PLC_M)

#Prilagojeni standardizirani devianéni ostanki glede na predznak:

plot(PLC_F_dev_res, type = "signplot",main="PLC")

plot(PLC_M_dev_res, type = "signplot",main="PLC")

#Prilagojeni standardizirani devian¢ni ostanki glede na starost, leto in rojstno kohorto:

plot(PLC_F_dev_res, type = "scatter", main="Zenske",cex.main=1.8)

plot(PLC_M dev_res, type = "scatter", main="Moski",cex.main=1.8)

#ROBUSTNOST PARAMETROV
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#Poisson Lee-Carterjev model:

#Priprava podatkov za ponovno kalibracijo:

dx_F_1992=dx_F_opt1[,11:33]

Ex_F_1992=Ex_F[,11:33]

years_1992=c(1992:2014)

#Kalibracija:

ages.fit<-0:100

PLC_F_1992 <-fit(LC, Dxt = dx_F_1992, Ext = Ex_F_1992, ages = ages, years = years_1992, ages.fit = ages.fit)
#Grafi¢na primerjava parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 0.4,-1, -1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Betal:

plot(PLC_F$ages,PLC_F$ax,type="I",col="red" xlab="x",ylab=""lwd=1.8,ylim=c(-
10,0),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,main= as.expression(bquote(beta[x](1))))
lines(PLC_F_1992%ages,PLC_F_1992%ax,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottomright",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue™),cex
=12)

#Beta2:

plot(PLC_F$ages,PLC_F$bx,type="1",col="red",xlab="x",ylab="",lwd=1.8,ylim=c(-
0.001,0.03),cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5,main=as.expression(bquote(beta[x]*(2))))
lines(PLC_F_1992%ages,PLC_F_1992%bx,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("topright",bg="white",c("'1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex =~ =
1.2)

#Kappa2

plot(PLC_F$years,PLC_F$kt,type="I",col="red" ,xlab="t",ylab="",main=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),Iwd=1.8,ce
x.lab=1.5,cex.axis=1.5, cex.main=1.5)

lines(PLC_F_1992%years,PLC_F_1992%$kt[1,],type="1",col="blue",Iwd=1.8)
legend("bottomleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue™),cex =
1.2)

#CBD-model:

#Priprava podatkov za ponovno kalibracijo:

dx_F_1992=dx_F opt1[,11:33]

Ex_F_1992=Ex_F[,11:33]

years_1992=c(1992:2014)

#Kalibracija:

ages.fit<-40:100

CBD_F_1992 <- fit(CBD, Dxt = dx_F_1992, Ext = Ex_F_1992, ages = ages, years = years_1992, ages.fit = ages.fit)
#Grafi¢na primerjava parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 0.4, -1, -1))

layout(matrix(c(1:2),1, 2, byrow=TRUE))

#Kappal:

plot(CBD_F$years,CBD_F$kt[1,],type="1",col="red" ,xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t](1))),Iwd=1.8,ylim=
c(-4.3,-3.4),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(CBD_F_1992%years,CBD_F_1992%kt[1,],type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend(""bottomleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue™),cex =
1.2)

#Kappa2

plot(CBD_F$years,CBD_F$kt[2,],type="1",col="red" ,xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),Iwd=1.8,ylim=
¢(0.1,0.12) ,ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(CBD_F_1992%years,CBD_F_1992$kt[2,],type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottomright",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex
=12)

#Renshaw-Habermanov model:

#Priprava podatkov za ponovno kalibracijo:
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dx_F_1992=dx_F_optl[,11:33]

Ex_F_1992=Ex_F[,11:33]

years_1992=c(1992:2014)

#Kalibracija:

ages.fit<-0:100

RH_F_1992 <- fit(RH, Dxt = dx_F_1992, Ext = Ex_F_1992, ages = ages, years = years_1992, ages.fit = ages.fit)
#Grafiéna primerjava parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 0.4, -1, -1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Betal:

plot(RH_F$ages,RH_F$ax,type="1",col="red" ,xlab="x",main=as.expression(bquote(beta[x]"(1))),lwd=1.8,ylim=c(-10,-0)
,ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)

lines(RH_F_1992%ages,RH_F_1992$ax,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend(""bottomright",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex
=12)

#Beta2:

plot(RH_F$ages,RH_F$bx,type="1",col="red" ,xlab="x",main=as.expression(bquote(beta[x]*(2))),Iwd=1.8,ylim=c(-
0.018,0.05),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(RH_F_1992%ages,RH_F_1992$bx,type="1",col="blue",Iwd=1.8)
legend("bottomright",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue™),cex
=12)

#Kappa2

plot(RH_F$years,RH_F$kt,type="I",col="red" xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t](2))),Iwd=1.8,ylab="" cex.a
xis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)

lines(RH_F_1992%years,RH_F_1992%kt[1,],type="1",col="blue",Ilwd=1.8)
legend(""bottomleft",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex =
1.2)

#Gamma:

plot(RH_FS$cohort,RH_F$gc,type="1",col="red" xlab="t-x",main=as.expression(bquote(gamma][t-x])),lwd=1.8,ylim=c(-
1.8,0.8),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(RH_F_1992%cohort,RH_F_1992$gc,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend(""bottomleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue™),cex =
1.2)

#APC-model

#Priprava podatkov za ponovno kalibracijo:

dx_F_1992=dx_F opt1[,11:33]

Ex_F_1992=Ex_F[,11:33]

years_1992=c(1992:2014)

#Kalibracija:

ages.fit<-0:100

APC_F 1992 <- fit(APC, Dxt = dx_F_1992, Ext = Ex_F_1992, ages = ages, years = years_1992, ages.fit = ages.fit)
#Grafi¢na primerjava parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + ¢(-1,0.4,-1,-1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Betal:

plot(APC_F$ages,APC_F$ax,type="1",col="red" ,xlab="x",main=as.expression(bquote(beta[x]*(1))),lwd=1.8,ylim=c(-
10,-0),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(APC_F_1992%ages,APC_F_1992%ax,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend(""bottomright",bg="white",c(**1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex
=12)

#Kappa2:

plot(APC_F$years,APC_F3$kt type="I",col="red",xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),lwd=1.8,ylab="",ce
x.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)

lines(APC_F_1992%years,APC_F_1992$kt[1,],type="1",col="blue",lwd=1.8)
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legend("bottomleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex
1.2)

#Gamma:

plot(APC_F$cohort, APC_F$gc,type="1",col="red",xlab="t-x",main=as.expression(bquote(gammal[t-
X])),lwd=1.8,ylim=c(-1,0.3),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)

lines(APC_F_1992%cohort, APC_F_1992%gc,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend(""bottom",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex =
1.2)

#M7-model:

#Priprava podatkov za ponovno kalibracijo:

dx_F_1992=dx_F_opt1[,11:33]

Ex_F_1992=Ex_F[,11:33]

years_1992=c(1992:2014)

#Kalibracija:

ages.fit<-40:100

M7_F_ 1992 <- fit(M7, Dxt = dx_F_1992, Ext = Ex_F_1992, ages = ages, years = years_1992, ages.fit = ages.fit)
#Grafi¢na primerjava parametrov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + ¢(-1,0.4,-1,-1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Kappal:

plot(M7_FS$years,M7_F$kt[1,],type="1",col="red" xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t]*(1))),lwd=1.8,ylim=c(-
4.5,-3.4),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(M7_F_1992%years,M7_F_1992%kt[1,],type="I",col="blue",Iwd=1.8)
legend(""bottomleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex =
1.2)

#Kappa2:

plot(M7_F$years,M7_F$kt[2,],type="1",col="red" xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t]*(2))),lwd=1.8,ylim=c(0.
08,0.125),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(M7_F_1992%years,M7_F_1992%$kt[2,],type="1",col="blue",Ilwd=1.8)
legend("topleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex = 1.2)
#Kappa3:

plot(M7_F$years,M7_F$kt[3,],type="1",col="red" xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t](3))),lwd=1.8,ylim=c(-
0.001,0.0015),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(M7_F_1992%years,M7_F_1992%kt[3,],type="1",col="blue",Iwd=1.8)
legend(""bottomleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c(*"red","blue™),cex =
1.2)

#Gamma:

plot(M7_F$cohort, M7_F$gc,type="1",col="red" xlab="t-x",main=as.expression(bquote(gamma[t-x])),Iwd=1.8,ylim=c(-
0.95,0.6),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(M7_F_1992%$cohort,M7_F_1992%gc,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottom",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("'red","blue"),cex =
1.2)

#Platov model:

#Priprava podatkov za ponovno kalibracijo:

dx_F_1992=dx_F _opt1[,11:33]

Ex_F_1992=Ex_F[,11:33]

years_1992=c(1992:2014)

#Kalibracija:

ages.fit<-0:100

PLAT_F_1992 <- fit(PLAT, Dxt = dx_F_1992, Ext = Ex_F_1992, ages = ages, years = years_1992, ages.fit = ages.fit)
#Graficna primerjava parametroy:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + ¢(-1,0.4,-1,-1))

layout(matrix(c(1:4),2, 2, byrow=TRUE))

#Betal:
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plot(PLAT_F$ages,PLAT_F$ax,type="1",col="red" ,xlab="x",main=as.expression(bquote(beta[x]"*(1))),Iwd=1.8,ylim=c(-
10,-0),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_F_1992%ages,PLAT_F_1992%ax,type="I",col="blue",Iwd=1.8)
legend(""bottomright",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex
=1.2)

#Kappa2:

plot(PLAT_F$years,PLAT_F$kt[1,],type="1",col="red" xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t](2))),Iwd=1.8,ylab
="" cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_F_1992%years,PLAT_F_1992%kt[1,],type="1",col="blue",Iwd=1.8)
legend(""bottomleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue™),cex =
1.2)

#Kappa3:

plot(PLAT_F$years,PLAT_F$kt[2,],type="1",col="red" ,xlab="t",main=as.expression(bquote(kappa[t]*(3))),Iwd=1.8,ylim
=c(-0.01,0.008),ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_F_1992$years,PLAT_F_1992$kt[2,],type="1",col="blue",Iwd=1.8)
legend("bottomleft”,bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,lty=c(1,1),col=c("red","blue"),cex
1.2)

#Gamma:

plot(PLAT_F$cohort,PLAT_F$gc,type="I",col="red",xlab="t-x",main=as.expression(bquote(gamma]t-
x])),Iwd=1.8,ylab="",cex.axis=1.5,cex.lab=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_F_1992%cohort,PLAT_F_1992$gc,type="1",col="blue",lwd=1.8)
legend("bottomleft",bg="white",c("1982-2014","1992-2014"),y.intersp=1.5,ncol=1,Ity=c(1,1),col=c("red","blue"),cex
1.2)

#ROBUSTNOST PROJEKCIJ:

set.seed(NULL)

nsim<-500

#Poisson Lee-Carterjev model:

h<-45

PLC_F_1992_sim<-simulate(PLC_F_1992,nsim = nsim,h=h)

mxt_PLC_F_1992 <- PLC_F_1992$Dxt/PLC_F_1992$Ext

gxt_PLC_F_1992<-1-exp(-mxt_PLC_F_1992)

gxt_PLC_F 1992 sim<-1-exp(-PLC_F_1992_sim$rates)

#CBD-model:

h<-45

CBD_F_1992_sim<-simulate(CBD_F_1992,nsim = nsim,h=h)

mxt_CBD_F_1992 <- CBD_F_1992$Dxt/CBD_F_1992$Ext

gxt_CBD_F_1992<-1-exp(-mxt_CBD_F_1992)

#Renshaw-Habermanov model:

h<-90

RH_F_1992_sim<-simulate(RH_F_1992,nsim = nsim,h=h, gc.order= c(1, 1, 0))

mxt_RH_F_1992 <- RH_F_1992$Dxt / RH_F_1992$Ext

gxt_RH_F_1992<- 1-exp(-mxt_RH_F_1992)

gxt_RH_F_1992 sim<-1-exp(-RH_F_1992_sim$rates)

#APC-model:

h<-90

APC_F_1992_sim<-simulate(APC_F_1992,nsim = nsim,h=h,gc.order=c(1,1,0))

mxt_APC_F_1992 <- APC_F _1992$Dxt / APC_F_1992$Ext

gxt_APC_F_1992<- 1-exp(-mxt_APC_F_1992)

gxt_APC_F_1992_sim<-1-exp(-APC_F_1992_sim$rates)

#M7-model:

h<-90

M7_F_1992_sim<-simulate(M7_F_1992 nsim = nsim,h=h, gc.order= c(1, 0, 0))

mxt_M7_F_1992 <-M7_F_1992$Dxt / M7_F_1992$Ext

gxt_M7_F_1992<-1-exp(-mxt_M7_F_1992)

#Platov model:

h<-90
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PLAT_F_ 1992 sim<-simulate(PLAT_F_1992,nsim = nsim,h=h,gc.order=c(1,1,0))

mxt_PLAT_F 1992 <- PLAT_F_1992$Dxt/PLAT_F_1992$Ext

gxt_PLAT_F_1992<- 1-exp(-mxt_PLAT_F_1992)

gxt_PLAT_F 1992 sim<-1-exp(-PLAT_F_1992 sim$rates)

#Graficni prikaz projekcij:

probs = ¢(2.5, 10, 25, 50, 75, 90, 97.5)

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 0.6, -2, -1))

layout(matrix(c(1:6),3, 2, byrow=TRUE))

#PLC:

#starost 65 (1982-2014)

plot(PLC_F$years, gxt PLC_F["65", ], xlim = ¢(1982, 2064), ylim = ¢(0.001, 0.02), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)"))), pch = 20, log = "y",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5, main =
"PLC")

fan(t(gxt_PLC_F_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
= NULL)

#starost 65 (1992-2014)

points(PLC_F_1992%years, mxt_PLC_F_1992["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLC_F_1992_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue",
"white")), In = NULL)

#CBD:

#starost 65 (1982-2014)

plot(CBD_F$years, gxt_ CBD_F["65", ], xlim = ¢c(1982, 2064), ylim = ¢(0.001, 0.02), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)"))), pch =20, log = "y",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5, main =
"CBD")

fan(t(CBD_F_sim$rates["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")),
In = NULL)

#starost 65 (1992-2014)

points(CBD_F_1992$years, mxt_CBD_F_1992["65", ], pch = 20)

fan(t(CBD_F_1992_sim$rates["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("'blue",
"white™)), In = NULL)

#RH:

#starost 65 (1982-2014)

plot(RH_FS$years, gxt_ RH_F["65", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.00003, 0.02), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™"))), pch = 20, log = "y",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5, main =
"RH")

fan(t(gxt_RH_F_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In =
NULL)

#starost 65 (1992-2014)

points(RH_F_1992%$years, mxt_RH_F_1992["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_RH_F_1992 sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue",
"white™)), In = NULL)

#APC:

#starost 65 (1982-2014)

plot(APC_F$years, gxt APC_F["65", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.00008, 0.02), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)"))), pch = 20, log = "y",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5, main =
"APC")

fan(t(gxt_APC_F_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
=NULL)

#starost 65 (1992-2014)

points(APC_F_1992%years, mxt_APC_F_1992["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_APC_F_1992_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue",
"white")), In = NULL)

#M7:

#starost 65 (1982-2014)
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plot(M7_FS$years, gxt_M7_F["65", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.0005, 0.02), xlab = "t", ylab
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™"))), pch = 20, log = "y",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5, main =
"M7")

fan(t(M7_F_sim$rates["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")), In
= NULL)

#starost 65 (1992-2014)

points(M7_F_1992%$years, mxt_M7_F_1992["65", ], pch = 20)

fan(t(M7_F_1992_sim$rates["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue",
"white™)), In = NULL)

#PLAT:

#starost 65 (1982-2014)

plot(PLAT_F$years, gxt_ PLAT_F["65", ], xlim = ¢(1982, 2014+h), ylim = ¢(0.0003, 0.02), xlab = "t", ylab =
as.expression(bquote(paste(q[x], "(t) (log-skala)™"))), pch = 20, log = "y",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5, main =
"PLAT")

fan(t(gxt_PLAT_F_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("red", "white")),
In = NULL)

#starost 65 (1992-2014)

points(PLAT_F_1992%years, mxt_PLAT_F_1992["65", ], pch = 20)

fan(t(gxt_PLAT_F_1992_sim["65", , ]), start = 2015, probs = probs, n.fan = 4, fan.col = colorRampPalette(c("blue",
"white™)), In = NULL)

#NEGOTOVOST OCENJENIH PARAMETROV (na primeru Poisson Lee-Carterjevega modela):

nBoot<-100

PLC_F_boot <- bootstrap(PLC_F, nBoot = nBoot, type = "semiparametric")
plot(PLC_F_boot,nCol=3,parametricbx=FALSE)

#Vpliv negotovosti ocenjenih parametrov na projekcije stopenj umrljivosti:

h<-50

nsim<-500

PLC_F_sim_pu<-simulate(PLC_F_boot,h=h)

PLC_F_for<-forecast(PLC_F,h =h)

PLC_F_sim<-simulate(PLC_F,nsim=nsim,h=h)

mxt_F <-PLC_F$Dxt/PLC_FS$Ext

PLC_F_mxt_Hat<- fitted(PLC_F, type = "rates")

PLC_F_mxt_Central <- PLC_F_for $rates

#95% Prediction intervals without parameter uncertainty:

PLC_F_mxt_Pred2.5 <- apply(PLC_F_sim$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)

PLC_F_mxt_Pred97.5 <- apply(PLC_F_sim$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)

#95% intervals with parameter uncertainty (in sample, and predictions)

PLC_F_mxt_HatPU2.5 <-apply(PLC_F_sim_pu$fitted,c(1,2),quantile, probs=0.025)
PLC_F_mxt_HatPU97.5<-apply(PLC_F_sim_pu$fitted,c(1,2),quantile, probs=0.975)
PLC_F_mxt_PredPU2.5<-apply(PLC_F_sim_pu$rates,c(1,2),quantile, probs =0.025)
PLC_F_mxt_PredPU97.5<-apply(PLC_F_sim_pu$rates,c(1,2),quantile,probs=0.975)

#lzris grafa:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(0, 1, 0, -1))

layout(matrix(c(1:1),1, 1, byrow=TRUE))

x <- ¢("45", "65", "85")
matplot(PLC_F$years,t(mxt_F[x,]),xlim=range(PLC_F$years,PLC_F_for$years),ylim=range(PLC_F_mxt_HatPU97.5[x,
], PLC_F_mxt_PredPU2.5[x, ], mxt_F[x, 1), type = "p", xlab = "x", ylab=as.expression(bquote(paste(m[x]," (log-
skala)"))), log ="y", pch = 20, col = "black",lwd=1.8,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

matlines(PLC_F$years, t(PLC_F_mxt_Hat[x, ]), Ity = 1, col = "black",Iwd=1.8)

matlines(PLC_F$years, t(PLC_F_mxt_HatPU2.5[x, ]), Ity = 5, col = "red",Iwd=1.8)

matlines(PLC_F$years, t(PLC_F_mxt_HatPU97.5[x, 1), Ity = 5, col = "red",Iwd=1.8)

matlines(PLC_F_for$years, t(PLC_F_mxt_Central[X, ]), Ity = 1, col = "black",Iwd=1.8)

matlines(PLC_F_sim3years, t(PLC_F_mxt_Pred2.5[x, ]), Ity = 5, col = "black",lwd=1.8)

matlines(PLC_F_sim$years, t(PLC_F_mxt_Pred97.5[x, ]), Ity = 5, col = "black",lwd=1.8)
matlines(PLC_F_sim_pu$years, t(PLC_F_mxt_PredPU2.5[x, ]), Ity =5, col = "red",lwd=1.8)
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matlines(PLC_F_sim_pu$years, t(PLC_F_mxt_PredPU97.5[x, ]), Ity = 5, col = "red",lwd=1.8)

text(1986, PLC_F_mxt_HatPU2.5[x, "2007"], labels = c("x=45", "x=65", "x=85"),cex=1.2)

#POVRATNI TEST ZMANJSEVANJA NAPOVEDNEGA OBDOBJA:

year_curr=2014

year_max=2002

year_min=1982

ages=c(0:100)

mx_F <-dx_F_optl/Ex_F

gx_F<-1-exp(-mx_F)

h<-15

nsim<-500

#Poisson Lee-Carterjev model:

mx_PLC_F_fit<- fitted(PLC_F, type = "rates")

gx_PLC_F_fit<-1-exp(-mx_PLC_F_fit)

PLC_F_65_backtest<-matrix(0,nrow=year_curr-year_max,ncol=4)

colnames(PLC_F_65_backtest)=c("end_year","lower95","mean","upper95")

ages.fit<-0:100

for (i in (0:(year_curr-year_max-1))){
year_end=year_max+i
years=c(1982:year_end)
Ex_F_backtest=Ex_F[,1:(year_end-1982+1)]
dx_F_backtest=dx_F_opt1[,1:(year_end-1982+1)]
PLC_F_backtest <- fit(LC, Dxt = dx_F_backtest, Ext = Ex_F_backtest, ages = ages, years = years, ages.fit =
ages.fit)
PLC_F_for_backtest<-forecast(PLC_F_backtest,h =h)
PLC_F_sim_backtest<-simulate(PLC_F_backtest,nsim=nsim,h=h)
PLC_F_mxt_mean_backtest<- PLC_F_for_backtest$rates
PLC_F_mxt_Pred2.5_backtest<- apply(PLC_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
PLC_F_mxt_Pred97.5_backtest<- apply(PLC_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
mx_F_lower<- PLC_F_mxt_Pred2.5_backtest["65","2014"]
gx_F_lower<-1-exp(-mx_F_lower)
mx_F_upper<- PLC_F_mxt_Pred97.5_backtest["65","2014"]
gx_F_upper<-1-exp(-mx_F_upper)
mx_F_mean<- PLC_F_mxt_mean_backtest["65","2014"]
gx_F_mean<-1-exp(-mx_F_mean)
PLC_F_65_backtest[i+1,"end_year"]<-year_end
PLC_F_65_backtest[i+1,"lower95"]<- gx_F_lower
PLC_F_65_backtest[i+1,"mean"]<- gx_F_mean
PLC_F_65_backtest[i+1,"upper95"]<- gx_F_upper
}

#CBD-model

gx_CBD_F_fit_ CBD<- fitted(CBD_F, type = "rates")

CBD_F_65_backtest<-matrix(0,nrow=year_curr-year_max,ncol=4)

colnames(CBD_F_65_backtest)=c("end_year","lower95","mean","upper95")

ages.fit<-40:100

for (i in (0:(year_curr-year_max-1))){
year_end=year_max+i
years=c(1982:year_end)
Ex_F_backtest=Ex_F[,1:(year_end-1982+1)]
dx_F_backtest=dx_F_opt1[,1:(year_end-1982+1)]
CBD_F_backtest <- fit(CBD, Dxt = dx_F_backtest, Ext = Ex_F_backtest, ages = ages, years = years, ages.fit =
ages.fit)
CBD_F_for_backtest<-forecast(CBD_F_backtest,h =h)
CBD_F_sim_backtest<-simulate(CBD_F_backtest,nsim=nsim,h=h)
CBD_F_mxt_mean_backtest<- CBD_F_for_backtest$rates
CBD_F_mxt_Pred2.5_backtest<- apply(CBD_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
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CBD_F_mxt_Pred97.5_backtest<- apply(CBD_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
CBD_F_65_backtest[i+1,"end_year"]<-year_end

CBD_F_65_backtest[i+1,"lower95"]<- CBD_F_mxt_Pred2.5_backtest["65","2014"]
CBD_F_65_backtest[i+1,"mean"]<- CBD_F_mxt_mean_backtest["65","2014"]
CBD_F_65_backtest[i+1,"upper95"]<-CBD_F_mxt_Pred97.5_backtest["65","2014"]

}
#Renshaw-Habermanov model:
mx_RH_F_fit<- fitted(RH_F, type = "rates")
gx_RH_F_fit<-1-exp(-mx_RH_F_fit)
RH_F_65_backtest<-matrix(0,nrow=year_curr-year_max,ncol=4)
colnames(RH_F_65_backtest)=c("end_year","lower95","mean","upper95")
ages.fit<-0:100
for (i in (0:(year_curr-year_max-1)){
year_end=year_max+i
years=c(1982:year_end)
Ex_F_backtest=Ex_F[,1:(year_end-1982+1)]
dx_F_backtest=dx_F_opt1[,1:(year_end-1982+1)]
wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0)
RH_F_backtest <- fit(RH, Dxt = dx_F_backtest, Ext = Ex_F_backtest, ages = ages, years = years, ages.fit =
ages.fit, wxt = wxt)
RH_F_for_backtest<-forecast(RH_F_backtest,h =h,gc.order=c(1,1,0))
RH_F_sim_backtest<-simulate(RH_F_backtest,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1,1,0))
RH_F_mxt_mean_backtest<- RH_F_for_backtest$rates
RH_F_mxt_Pred2.5_backtest<- apply(RH_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
RH_F_mxt_Pred97.5_backtest<- apply(RH_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
mx_F_lower<- RH_F_mxt_Pred2.5_backtest["65","2014"]
gx_F_lower<-1-exp(-mx_F_lower)
mx_F_upper<- RH_F_mxt_Pred97.5_backtest["65","2014"]
gx_F_upper<-1-exp(-mx_F_upper)
mx_F_mean<- RH_F_mxt_mean_backtest["65","2014"]
gx_F_mean<-1-exp(-mx_F_mean)
RH_F_65_backtest[i+1,"end_year"]<-year_end
RH_F_65_backtest[i+1,"lower95"]<- gx_F_lower
RH_F_65_backtest[i+1,"mean"]<- gx_F_mean
RH_F_65_backtest[i+1,"upper95"]<- gx_F_upper
}
#APC-model:
mx_APC_F_fit<- fitted(APC_F, type = "rates")
gx_APC_F_fit<-1-exp(-mx_APC_F _fit)
APC_F _65_backtest<-matrix(0,nrow=year_curr-year_max,ncol=4)
colnames(APC_F_65_backtest)=c(""end_year","lower95","mean","upper95")
ages.fit<-0:100
for (i in (0:(year_curr-year_max-1))){
year_end=year_max+i
years=c(1982:year_end)
Ex_F_backtest=Ex_F[,1:(year_end-1982+1)]
dx_F_backtest=dx_F_opt1[,1:(year_end-1982+1)]
wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0)
APC_F_backtest <- fit(APC, Dxt = dx_F_backtest, Ext = Ex_F_backtest, ages = ages, years = years, ages.fit =
ages.fit, wxt = wxt)
APC_F_for_backtest<-forecast(APC_F_backtest,h =h,gc.order=c(1,1,0))
APC_F_sim_backtest<-simulate(APC_F_backtest,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1,1,0))
APC_F_mxt_mean_backtest<- APC_F_for_backtest$rates
APC_F_mxt_Pred2.5_backtest<- apply(APC_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
APC_F_mxt_Pred97.5_backtest<- apply(APC_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
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mx_F_lower<- APC_F_mxt_Pred2.5_backtest["65","2014"]
gx_F_lower<-1-exp(-mx_F_lower)
mx_F_upper<- APC_F_mxt_Pred97.5_backtest["65","2014"]
gx_F_upper<-1-exp(-mx_F_upper)
mx_F_mean<- APC_F_mxt_mean_backtest["65","2014"]
gX_F_mean<-1-exp(-mx_F_mean)
APC_F_65_backtest[i+1,"end_year"]<-year_end
APC_F_65_backtest[i+1,"lower95"]<- qx_F_lower
APC_F_65_backtest[i+1,"mean"]<- gx_F_mean
APC_F_65_backtest[i+1,"upper95"]<- qx_F_upper
}
#M7-model:
gx_M7_F_fit<- fitted(M7_F, type = "rates")
M7_F_65_backtest<-matrix(0,nrow=year_curr-year_max,ncol=4)
colnames(M7_F_65_backtest)=c("end_year","lower95","mean","upper95")
ages.fit<-40:100
for (i in (0:(year_curr-year_max-1))){
year_end=year_max+i
years=c(1982:year_end)
Ex_F_backtest=Ex_F[,1:(year_end-1982+1)]
dx_F_backtest=dx_F_opt1[,1:(year_end-1982+1)]
M7_F_backtest <- fit(M7, Dxt = dx_F_backtest, Ext = Ex_F_backtest, ages = ages, years = years, ages.fit =
ages.fit)
M7_F_for_backtest<-forecast(M7_F_backtest,h =h,gc.order=c(1,0,0))
M7_F_sim_backtest<-simulate(M7_F_backtest,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1,0,0))
M7_F_mxt_mean_backtest<- M7_F_for_backtest$rates
M7_F_mxt_Pred2.5_backtest<- apply(M7_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
M7_F_mxt_Pred97.5_backtest<- apply(M7_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
M7_F_65_backtest[i+1,"end_year"]<-year_end
M7_F_65_backtest[i+1,"lower95"]<- M7_F_mxt_Pred2.5_backtest["65","2014"]
M7_F_65_backtest[i+1,"mean"]<- M7_F_mxt_mean_backtest["65","2014"]
M7_F_65_backtest[i+1,"upper95”]<- M7_F_mxt_Pred97.5_backtest["65","2014"]
}
#Platov model:
mx_PLAT_F_fit<- fitted(PLAT_F, type = "rates")
gX_PLAT_F_fit<-1-exp(-mx_PLAT_F_fit)
PLAT_F_65_backtest<-matrix(0,nrow=year_curr-year_max,ncol=4)
colnames(PLAT_F_65_backtest)=c(""end_year","lower95","mean","upper95")
ages.fit<-0:100
for (i in (0:(year_curr-year_max-1))){
year_end=year_max+i
years=c(1982:year_end)
Ex_F_backtest=Ex_F[,1:(year_end-1982+1)]
dx_F_backtest=dx_F_opt1[,1:(year_end-1982+1)]
PLAT_F_backtest <- fit(PLAT, Dxt = dx_F_backtest, Ext = Ex_F_backtest, ages = ages, years = years, ages.fit
= ages.fit)
PLAT_F_for_backtest<-forecast(PLAT_F_backtest,h =h,gc.order=c(1,0,0))
PLAT_F_sim_backtest<-simulate(PLAT_F_backtest,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1,0,0))
PLAT_F_mxt_mean_backtest<- PLAT_F_for_backtest$rates
PLAT_F_mxt_Pred2.5_backtest<- apply(PLAT_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
PLAT_F_mxt_Pred97.5_backtest<- apply(PLAT_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
mx_F_lower<- PLAT_F_mxt_Pred2.5_backtest["65","2014"]
gx_F_lower<-1-exp(-mx_F_lower)
mx_F_upper<- PLAT_F_mxt_Pred97.5_backtest["65","2014"]
gx_F_upper<-1-exp(-mx_F_upper)
mx_F_mean<- PLAT_F_mxt_mean_backtest["65","2014"]
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gx_F_mean<-1-exp(-mx_F_mean)

PLAT_F_65_backtest[i+1,"end_year"]<-year_end

PLAT_F_65_backtest[i+1,"lower95"]<- qx_F_lower

PLAT_F_65_backtest[i+1,"mean"]<- gx_F_mean

PLAT_F_65_backtest[i+1,"upper95"]<- gx_F_upper

}
#Grafi¢ni prikaz rezultatov:
mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1
par(mar = mar.default + c(-1, 0.6, -2, -1))
layout(matrix(c(1:6),3, 2, byrow=TRUE))
#Poisson Lee-Carterjev model:
plot(PLC_F_65_backtest[,"end_year"],PLC_F_65_backtest[,"mean"],type="1",ylim=c(0.0053,0.0092),col="black",lwd=1
.8,Ity=2 xlim=c(year_max,year_curr),xlab="t",ylab=as.expression(bquote(paste(q[x],
"(1)")),main="PLC",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLC_F_65_backtest[,"end_year"],PLC_F_65_backtest[,"lower95"],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(PLC_F_65_backtest[,"end_year"],PLC_F_65_backtest[,"upper95"],type="1",col="red",lwd=1.8)
points(2014,qx_F[66,33],pch=8,col="black")

#CBD-model:
plot(CBD_F_65_backtest[,"end_year"],CBD_F_65_backtest[,"mean"],type="1",ylim=c(0.0063,0.0113),col="black",Iwd=
1.8,lty=2 xlim=c(year_max,year_curr),xlab="t",ylab=as.expression(bquote(paste(q[x], "))

,main="CBD",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(CBD_F_65_backtest[,"end_year"],CBD_F_65_backtest[,"lower95"],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(CBD_F_65_backtest[,"end_year"],CBD_F_65_backtest[,"upper95"],type="1",col="red",Iwd=1.8)
points(2014,qx_F[66,33],pch=8,col="black")

#Renshaw-Habermanov model:
plot(RH_F_65_backtest[,"end_year"],RH_F_65_backtest[,"mean"],type="1",ylim=c(0.0025,0.0091),col="black",lwd=1.8
Ity=2,xlim=c(year_max,year_curr),xlab="t",ylab=as.expression(bquote(paste(q[x],
"(t)™M)),main="RH" cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(RH_F_65_backtest[,"end_year"],RH_F_65_backtest[,"lower95"],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(RH_F_65_backtest[,"end_year"],RH_F_65_backtest[,"upper95"],type="I",col="red",Iwd=1.8)
points(2014,qx_F[66,33],pch=8,col="black")

#APC-model:
plot(APC_F_65_backtest[,"end_year"],APC_F_65_backtest[,"mean"],type="1",ylim=c(0.0064,0.0102),col="black",Iwd=
1.8,Ity=2 xlim=c(year_max,year_curr), xlab = "t", ylab = as.expression(bquote(paste(q[x], "(t)"))

,main="APC" cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(APC_F_65_backtest[,"end_year"],APC_F_65_backtest[,"lower95"],type="I",col="red",Iwd=1.8)
lines(APC_F_65_backtest[,"end_year"],APC_F_65_backtest[, "upper95"],type="1",col="red",Iwd=1.8)
points(2014,qx_F[66,33],pch=8,col="black")

#M7-model:
plot(M7_F_65_backtest[,"end_year"],M7_F_65_backtest[,"mean"],type="1",ylim=c(0.0065,0.015),col="black",lwd=1.8,I
ty=2,xlim=c(year_max,year_curr), xlab = "t", ylab = as.expression(bquote(paste(q[x], ""))

,main="M7",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(M7_F_65_backtest[,"end_year"],M7_F_65_backtest[,"lower95"],type="I1",col="red",lwd=1.8)
lines(M7_F_65_backtest[,"end_year"],M7_F_65_backtest[,"upper95"],type="I",col="red",Iwd=1.8)
points(2014,qx_F[66,33],pch=8,col="black")

#Platov model:
plot(PLAT_F_65_backtest[,"end_year"],PLAT_F_65_backtest[,"mean"],type="1",ylim=c(0.006,0.011),col="black",lwd=
1.8,Ity=2 xlim=c(year_max,year_curr), xlab = "t", ylab = as.expression(bquote(paste(q[x], "(1)")))
,main="PLAT",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(PLAT_F_65_backtest[,"end_year"],PLAT_F_65_backtest[,"lower95"],type="1",col="red",lwd=1.8)
lines(PLAT_F_65_backtest[,"end_year"],PLAT_F_65_backtest[,"upper95"],type="1",col="red",lwd=1.8)
points(2014,qx_F[66,33],pch=8,col="black")

#POVRATNI TEST RAZSIRJENEGA NAPOVEDNEGA OBDOBJA:

ages=c(0:100)

years=c(1982:2002)

mx_F <-dx_F_optl/Ex_F
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gx_F<-1-exp(-mx_F)

colnames(gx_F)=c(1982:2014)

h<-12

nsim<-500

#Poisson Lee-Carterjev model:

ages.fit<-0:100

PLC_F_backtest <- fit(LC, Dxt = dx_F_opt1[,1:21], Ext = Ex_F[,1:21], ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)
PLC_F_for_backtest<-forecast(PLC_F_backtest,h =h)
PLC_F_sim_backtest<-simulate(PLC_F_backtest,nsim=nsim,h=h)

mx_PLC_F_mean_backtest<- PLC_F_for_backtest$rates

mx_PLC_F_Pred2.5_backtest<- apply(PLC_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
mx_PLC_F _Pred97.5_backtest<- apply(PLC_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
gx_PLC_F_lower_backtest <-1-exp(-mx_PLC_F_Pred2.5_backtest)

gx_PLC_F_upper_backtest <-1-exp(-mx_PLC_F_Pred97.5_backtest)

gx_PLC_F_mean_backtest <-1-exp(-mx_PLC_F_mean_backtest)

#CBD-model

ages. fit<-40:100

CBD_F_backtest <- fit(CBD, Dxt = dx_F_opt1[,1:21], Ext = Ex_F[,1:21], ages = ages, Yyears = years, ages.fit = ages.fit)
CBD_F_for_backtest<-forecast(CBD_F_backtest,h =h)
CBD_F_sim_backtest<-simulate(CBD_F_backtest,nsim=nsim,h=h)

gx_CBD_F_mean_backtest <- CBD_F_for_backtest$rates

gx_CBD_F_lower_backtest<- apply(CBD_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
gx_CBD_F_upper_backtest<- apply(CBD_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
#Renshaw-Habermanov model:

ages.fit<-0:100

wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0)

RH_F_backtest <- fit(LC, Dxt = dx_F_opt1[,1:21], Ext = Ex_F[,1:21], ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit, wxt
= wxt)

RH_F_for_backtest<-forecast(RH_F_backtest,h =h,gc.order=c(1,1,0))
RH_F_sim_backtest<-simulate(RH_F_backtest,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1,1,0))
mx_RH_F_mean_backtest<- RH_F_for_backtest$rates

mx_RH_F _Pred2.5_backtest<- apply(RH_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
mx_RH_F _Pred97.5_backtest<- apply(RH_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
gx_RH_F_lower_backtest <-1-exp(-mx_RH_F_Pred2.5_backtest)

gx_RH_F_upper_backtest <-1-exp(-mx_RH_F_Pred97.5_backtest)

gx_RH_F_mean_backtest <-1-exp(-mx_RH_F_mean_backtest)

#APC-model:

ages.fit<-0:100

wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0)

APC_F_backtest <- fit(LC, Dxt = dx_F_opt1[,1:21], Ext = Ex_F[,1:21], ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit,
wxt = wxt)

APC_F_for_backtest<-forecast(APC_F_backtest,h =h,gc.order=c(1,1,0))
APC_F_sim_backtest<-simulate(APC_F_backtest,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1,1,0))
mx_APC _F _mean_backtest<- APC_F for_backtest$rates

mx_APC_F_Pred2.5_backtest<- apply(APC_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
mx_APC_F _Pred97.5_backtest<- apply(APC_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
gX_APC_F_lower_backtest <-1-exp(-mx_APC_F_Pred2.5_backtest)

gX_APC_F_upper_backtest <-1-exp(-mx_APC_F_Pred97.5_backtest)

gXx_APC_F_mean_backtest <-1-exp(-mx_APC_F_mean_backtest)

#M7-model:

ages.fit<-40:100

M7_F_backtest <- fit(M7, Dxt = dx_F_opt1[,1:21], Ext = Ex_F[,1:21], ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)
M7_F_for_backtest<-forecast(M7_F_backtest,h =h,gc.order=c(1,0,0))
M7_F_sim_backtest<-simulate(M7_F_backtest,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1,0,0))
gx_M7_F_mean_backtest <- M7_F_for_backtest$rates

gx_M7_F_lower_backtest<- apply(M7_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
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gqx_M7_F_upper_backtest<- apply(M7_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)

#Platov model:

ages.fit<-0:100

PLAT_F backtest <- fit(PLAT, Dxt = dx_F_optl[,1:21], Ext = Ex_F[,1:21], ages = ages, years = years, ages.fit =
ages.fit)

PLAT_F_for_backtest<-forecast(PLAT_F_backtest,h =h,gc.order=c(1,0,0))
PLAT_F_sim_backtest<-simulate(PLAT_F_backtest,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1,1,0))

mx_PLAT_F_mean_backtest<- PLAT_F_for_backtest$rates

mx_PLAT_F_Pred2.5 backtest<- apply(PLAT_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.025)
mx_PLAT_F_Pred97.5_backtest<- apply(PLAT_F_sim_backtest$rates, c(1, 2), quantile, probs = 0.975)
gx_PLAT_F_lower_backtest <-1-exp(-mx_PLAT_F_Pred2.5_backtest)

gx_PLAT_F_upper_backtest <-1-exp(-mx_PLAT_F_Pred97.5_backtest)

gx_PLAT_F_mean_backtest <-1-exp(-mx_PLAT_F_mean_backtest)

#Grafi¢ni prikaz rezultatov:

mar.default <- ¢(5,4,4,2) + 0.1

par(mar = mar.default + c(-1, 0.6, -2, -1))

layout(matrix(c(1:6),3, 2, byrow=TRUE))

#Poisson Lee-Carterjev model:
plot(c(2003:2014),qx_PLC_F_mean_backtest["65",],type="1",ylim=c(0.0054,0.0102),col="black",lwd=1.8,Ity=2, ,xlab="t"
,ylab=as.expression(bquote(paste(q[x], "(t)"))),main="PLC",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(2003:2014),qx_PLC_F_lower_backtest["65",],type="1",col="red",Iwd=1.8)

lines(c(2003:2014), gx_PLC_F_upper_backtest["65",],type="1",col="red",Iwd=1.8)
points(c(2003:2014),qx_F[66,22:33],pch=8,col="black")

#CBD-model:
plot(c(2003:2014),qx_CBD_F_mean_backtest["65",],type="1",ylim=c(0.0055,0.012),col="black",lwd=1.8,Ity=2, xlab="t",
ylab=as.expression(bquote(paste(q[x], "(t)"))),main="CBD",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(2003:2014),qx_CBD_F_lower_backtest["65",],type="1",col="red",lwd=1.8)

lines(c(2003:2014), gx_CBD_F_upper_backtest["65",],type="1",col="red",Iwd=1.8)
points(c(2003:2014),qx_F[66,22:33],pch=8,col="black")

#Renshaw-Habermanov model:
plot(c(2003:2014),qx_RH_F_mean_backtest["65",],type="1",ylim=c(0.0054,0.0102),col="black",Iwd=1.8,lty=2 xlab="t",
ylab=as.expression(bquote(paste(q[x], "(t)"))),main="RH",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(2003:2014),qx_RH_F_lower_backtest["65",],type="1",col="red",lwd=1.8)

lines(c(2003:2014), gx_RH_F_upper_backtest["65",],type="1",col="red",Iwd=1.8)
points(c(2003:2014),qx_F[66,22:33],pch=8,col="black")

#APC-model:
plot(c(2003:2014),qx_APC_F_mean_backtest["65",],type="I",ylim=c(0.0054,0.0102),col="black",Iwd=1.8,lty=2 xlab="t
" ylab=as.expression(bquote(paste(q[x], "(t)"))),main="APC",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(2003:2014),qx_APC_F_lower_backtest["65",],type="1",col="red",lwd=1.8)

lines(c(2003:2014), gx_APC_F_upper_backtest["65",],type="1",col="red",Iwd=1.8)
points(c(2003:2014),qx_F[66,22:33],pch=8,col="black")

#M7-model:
plot(c(2003:2014),qx_M7_F_mean_backtest["65",],type="1",ylim=c(0.0055,0.015),col="black",lwd=1.8,lty=2 xlab="t",y
lab=as.expression(bquote(paste(q[x], "(t)"))),main="M7",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(2003:2014),qx_M7_F_lower_backtest["65",],type="1",col="red",lwd=1.8)

lines(c(2003:2014), gx_M7_F_upper_backtest["65",],type="I1",col="red",Iwd=1.8)
points(c(2003:2014),qx_F[66,22:33],pch=8,col="black™)

#Platov model:
plot(c(2003:2014),qx_PLAT_F_mean_backtest["65",],type="1",ylim=c(0.0065,0.0115),col="black",lwd=1.8,lty=2,xlab="
t",ylab=as.expression(bquote(paste(q[x], “(t)"))),main="PLAT",cex.lab=1.5,cex.axis=1.5,cex.main=1.5)
lines(c(2003:2014),qx_PLAT_F_lower_backtest["65",],type="1",col="red",Iwd=1.8)

lines(c(2003:2014), gx_PLAT_F_upper_backtest["65",],type="1",col="red",lwd=1.8)
points(c(2003:2014),qx_F[66,22:33],pch=8,col="black")

H#IZRACUN BELg in SCRy™:

#Netvegana obrestna mera:

r=read.table("RFR.txt",header=TRUE,sep="\t", quote = "\"",dec = ",",row.names=1)
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r<-cbind.data.frame(r,matrix(0,nrow=nrow(r),ncol=3))
colnames(r)<-c("spot","forward","disc_t0","disc_t1")
for (ain (1:nrow(r))){
if(ea==1){
r[a,"forward"]<- r[a,"spot"]
r[a,"disc_t1"]<-1

3
else{
rfa,"forward"]<-(((L+r[a,"spot"])"a)/ ((1+r[a-1,"spot"])*(a-1)))-1
r[a,"disc_t1"]<- r[a-L"disc_t1"1/(1+ r[a,"forward"])
3
r[a,"disc_t0"]<-1/((1+r[a,"spot"])*a)
}

#Nediskontirani denarni tokovi:
#Podatki o testnem portfelju:

A<-2400 #letna renta

E<-30 #letni obratovalni stroski
infl<-0.01 #letna stopnja inflacije
X<-65 #starost v ¢asu t=0
npol<-1000 #stevilo polic
omega<-130

#lzracun nediskontiranih denarnih tokov:
CF<-matrix(0,nrow= omega+1,ncol=1)
colnames(CF)<-c("cf")
for (i in (1:(omega+1))){

CFi,"cf"]<- (A+E*((1+infl)™i))

}
#Stohasti¢ni modeli umrljivosti:
#Funkcija za izracun BELO za eno simulacijo:
BELO_STOCH<-function(npol,x,omega,CF,r,qxt,shock){

BEL<-0

kpx<-npol

for (j in (1:h)){

if (x+j-1>0mega){

cf<-0
}

else{
kgx<-gxt[x+j,j]
kpx<-kpx*(1-kgx*(1+shock))
cf<- kpx*CF[j,"cf"]*r[j,"disc_t0"]
}

BEL<-BEL+ cf

}

return(BEL)

}

#Funkcija za izracun BELI za eno simulacijo:
BEL1_STOCH<-function(npol,x,omega,CF,r,qxt,kpx){
BEL<-0
kpx<-npol*kpx
for (j in (2:h)){
if (x+j-1>omega){
cf<-0
}
else{
kax<-gxt[x+j,j-1]
kpx<-kpx*(1-kgx)
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cf<- kpx*CF[j,"cf"]*r[j,"disc_t1"T}
BEL<-BEL+ cf

}
return(BEL)
}
#Poisson Lee-Cartter model:
set.seed(NULL)
nsim<-500
h<-130
omega<-130

#Izra¢un BELO-deterministi¢ni pristop:
PLC_F_for<-forecast(PLC_F,nsim = nsim,h=h)
gx_PLC_F_for<- 1-exp(-PLC_F_for$rates)
PLC_F_for_DG<- DG(gx_PLC_F_for,omega,60,85)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLC_F_for_DG,0)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLC_F _for_DG,-0.2)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLC_F_for_DG,-0.2)- BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLC_F_for_DG,0)
#Izracun BELO- stohasticni pristop:
nsim<-500
PLC_F_sim<-simulate(PLC_F,nsim = nsim,h=h)
BELO_PLC_F<-matrix(numeric(0),nrow=1,ncol= nsim)
rownames(BELO_PLC_F)=c("BELQ")
for (k in (1:nsim)){
gx_PLC_F_sim<- 1-exp(-PLC_F_sim$rate[,,k])
PLC_F sim_DG<- DG(gx_PLC_F_sim,omega,60,85)
BELO<-BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLC_F_sim_DG,0)
BELO_PLC_F[1k]<-BELO
}
#Graficni prikaz porazdelitve BELO:
BELO_PLC_F<-as.vector(BELO_PLC_F)
hist(BELO_PLC_F,breaks=40,col="grey",main="PLC" xlab=as.expression(bquote(BEL[0])),ylab="verjetnost",freq=FAL
SE,cex.main=1.5,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)
curve(dnorm(x, mean=mean(BELO_PLC_F), sd=sd(BELO_PLC_F)), add=TRUE, col="red", lwd=2)
#Analiza BELO:
mean(BELO_PLC_F)
sd(BELO_PLC_F)/ mean(BELO_PLC_F)*100
BELO_PLC_F<-sort(BELO_PLC_F)
BELO_PLC_F [ceiling(99.5/100*nrow(as.data.frame(BELO_PLC_F)))] # VaR_99,5%
#Izracun SCR:
nsim<-100
nsiml<-nsim
ages.fit<-0:100
Ex_2015=read.table("Ex_2015.txt",header=TRUE,sep="\t",quote="\"",dec=",",row.names=1)
PLC_F_sim<-simulate(PLC_F,nsim = nsim,h=h)
PLC_F_result<-matrix(0,nrow=nsim*nsim,ncol=>5)
colnames(PLC_F_result)=c("sim0","sim1","BEL0","CF1","BEL1")
for (k in (1:nsim)){
gXx_PLC_F _sim<- 1-exp(-PLC_F_sim$rate[,,k])
PLC_F_sim_DG<- DG(gx_PLC_F_sim,omega,60,85)
BELO<-BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLC_F_sim_DG,0)
PLC_F mx_1<-PLC_F_sim$rate[,1,K]
PLC_F dx_1<-PLC_F _mx_1*Ex_2015[,"F"]
PLC_F_dx_1<-chind.data.frame(dx_F, PLC_F_dx_1)
colnames(PLC_F_dx_1)<-¢(1982:2015)
PLC_F_Ex_1<-chind.data.frame(Ex_F,Ex_2015[,"F"])
colnames(PLC_F_Ex_1)<-c(1982:2015)
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years=c(1982:2015)
PLC_F 1 <-fit(LC, Dxt=PLC_F_dx_1, Ext=PLC_F_Ex_1, ages = ages, years = years, ages.fit = ages.fit)
PLC_F_sim_1<-simulate(PLC_F_1,nsim = nsim,h=h)
for (ain (1:nsim1)){
PLC_F_result[(k-1)*nsim1+a,"sim0"]<-k
PLC_F_result[(k-1)*nsim1+a,"sim1"]<-a
PLC_F_result[(k-1)*nsiml+a,"BEL0"]<-BELO
pxt <-1-PLC_F_sim_DG[x+1,1]
PLC_F_result[(k-1)*nsim1+a,"CF1"]<- -pxt *CF[1,"cf"]
PLC_F_sim_DG_1<- DG(t(t(PLC_F_sim_1$%rate[,,a])),130,60,85)
BEL1<-BEL1_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLC_F_sim_DG_1, pxt)
PLC_F_result[(k-1)*nsim1+a,"BEL1"]<-BEL1
}
}
SCR_PLC_F_stoch<-(PLC_F _result[,"BEL1"]-npol*PLC_F _result[,"CF1"])*r[1,"disc_t0"]-PLC_F_result[,"BEL0"]
SCR_PLC_F_stoch<-sort(SCR_PLC_F_stoch)
SCR_PLC_F_stoch[ceiling(99.5/100*nrow(as.data.frame(SCR_PLC_F_stoch)))] #VaR_99,5%
#Renshaw-Habermanov model:
#Izracun BEL(-deterministi¢ni pristop:
RH_F_for<-forecast(RH_F,nsim = nsim,h=h)
gx_RH_F_for<- 1-exp(-RH_F_for$rates)
RH_F_for_DG<- DG(gqx_RH_F_for,omega,60,85)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,RH_F_for_DG,0)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,RH_F_for_DG,-0.2)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,RH_F_for_DG,-0.2)- BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,RH_F_for_DG,0)
#Izracun BELO- stohasticni pristop:
nsim<-500
RH_F_sim<-simulate(RH_F,nsim=nsim,h=h,gc.order=c(1, 1, 0))
BELO_RH_F<-matrix(numeric(0),nrow=1,ncol= nsim)
rownames(BELO_RH_F)=c("BEL0")
for (k in (1:nsim)){
gx_RH_F_sim<- 1-exp(-RH_F_sim$rate[,,k])
RH_F_sim_DG<- DG(gx_RH_F_sim,omega,60,85)
BELO<-BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,RH_F_sim_DG,0)
BELO_RH_F[1,k]<-BELO
}
#Graficni prikaz porazdelitve BELO:
BELO_RH_F<-as.vector(BELO_RH_F)
hist(BELO_RH_F,breaks=40,col="grey",main="RH" xlab=as.expression(bquote(BEL[0])),ylab="verjetnost",freq=FALS
E,cex.main=1.5,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)
curve(dnorm(x, mean=mean(BELO_RH_F), sd=sd(BELO_RH_F)), add=TRUE, col="red", lwd=2)
#Analiza BELO:
mean(BELO_RH_F)
sd(BELO_RH_F)/ mean(BELO_RH_F)*100
BELO_RH_F<-sort(BELO_RH_F)
BELO_RH_F [ceiling(99.5/100*nrow(as.data.frame(BELO_RH_F)))] # VaR_99,5%
#Izracun SCR-stohasti¢ni pristop:
nsim<-100
nsiml1<-nsim
ages.fit<-0:100
wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0)
Ex_2015=read.table("Ex_2015.txt",header=TRUE,sep="\t",quote="\"",dec=",",row.names=1)
RH_F_sim<-simulate(RH_F,nsim = nsim,h=h,gc.order=c(1, 1, 0))
RH_F_result<-matrix(0,nrow=nsim*nsim,ncol=5)
colnames(RH_F_result)=c("sim0","sim1","BEL0","CF1","BEL1")
for (k in (1:nsim)){
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gX_RH_F_sim<- 1-exp(-RH_F_sim$rate[,,k])

RH_F_sim_DG<- DG(gx_RH_F_sim,omega,60,85)

BELO<-BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,RH_F_sim_DG,0)

RH_F _mx_1<-RH_F_sim$rate[,1,k]

RH_F_dx_1<- RH_F_mx_1*Ex_2015[,"F"]

RH_F_dx_1<-cbind.data.frame(dx_F, RH_F_dx_1)

colnames(RH_F_dx_1)<-c(1982:2015)

RH_F_Ex_1<-chind.data.frame(Ex_F,Ex_2015[,"F"])

colnames(RH_F_Ex_1)<-¢(1982:2015)

years=c(1982:2015)

RH_F 1 <- fit(RH, Dxt = RH_F dx_1, Ext = RH_F _Ex_1, ages = ages, years = years, ages.fit =
ages. fit,wxt=wxt)

RH_F_sim_1<-simulate(RH_F_1,nsim = nsim, h=h,gc.order=c(1, 1, 0))

for (ain (1:nsim1)){

RH_F_result[(k-1)*nsim1+a,"sim0"]<-k
RH_F_result[(k-1)*nsim1+a,"sim1"]<-a
RH_F_result[(k-1)*nsim1+a,"BEL0"]<-BELO

pxt <-1-RH_F_sim_DG[x+1,1]
RH_F_result[(k-1)*nsim1+a,"CF1"]<- -pxt *CF[1,"cf"]
RH_F_sim_DG_1<- DG(t(t(RH_F_sim_1%rate[,,a])),130,60,85)
BEL1<-BEL1_STOCH(npol,x,omega,CF,r,RH_F_sim_DG_1, pxt)
RH_F_result[(k-1)*nsim1+a,"BEL1"]<-BEL1

}

}
SCR_RH_F_stoch<-(RH_F_result[,"BEL1"]-npol*RH_F_result[,"CF1"])*r[1,"disc_t0"]-RH_F_result[,"BEL0Q"]
SCR_RH_F_stoch<-sort(SCR_RH_F_stoch)
SCR_RH_F_stoch[ceiling(99.5/100*nrow(as.data.frame(SCR_RH_F_stoch)))] #VaR_99,5%
#APC-model
#Izracun BELQ-deterministicni pristop:

#Zenske:

APC_F_for<-forecast(APC_F,nsim = nsim,h=h, gc.order=¢(1, 1, 0))
gXx_APC_F_for<- 1-exp(-APC_F_for$rates)

APC_F_for_DG<- DG(gx_APC_F_for,omega,60,85)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,APC_F _for_DG,0)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,APC_F _for_DG,-0.2)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,APC_F_for_DG,-0.2)- BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,APC_F_for_DG,0)
#Moski:

APC_M_for<-forecast(APC_M,nsim = nsim,h=h, gc.order= c(1, 1, 0))
gx_APC_M_for<- 1-exp(-APC_M_for$rates)

APC_M_for_DG<- DG(gx_APC_M_for,omega,60,85)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,APC_M_for_DG,0)

#lzracun BELO- stohasticni pristop:
APC_F_sim<-simulate(APC_F,nsim = nsim,h=h, gc.order=c(1, 1, 0))
BELO_APC_F<-matrix(numeric(0),nrow=1,ncol= nsim)
rownames(BELO_APC_F)=c("BEL0")

for (k in (1:nsim)){

gX_APC_F_sim<- 1-exp(-APC_F_sim$rate[,,k])

APC_F_sim_DG<- DG(gx_APC_F_sim,omega,60,85)

BELO<-BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,APC_F_sim_DG,0)

BELO_APC_F[1,k]<-BELO
}

#Graficni prikaz porazdelitve BELO:

BELO_APC_F<-as.vector(BELO_APC_F)

hist(BELO_APC_F,breaks=40,col="grey",main="APC" xlab=as.expression(bquote(BEL[0])),ylab="verjetnost" freq=FA
LSE,cex.main=1.5,cex.lab=1.5,cex.axis=1.5)

curve(dnorm(x, mean=mean(BELO_APC_F), sd=sd(BELO_APC_F)), add=TRUE, col="red", lwd=2)
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#Analiza BELO:

mean(BELO_APC_F)

sd(BELO_APC_F)/mean(BELO_APC_F)*100

BELO_APC_F<-sort(BELO_APC_F)

BELO_APC_F [ceiling(99.5/100*nrow(as.data.frame(BELO_APC_F)))] # VaR_99,5%
#Izracun SCR-stohasticni pristop:

nsim<-100

nsiml<-nsim

ages.fit<-0:100

wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0)
Ex_2015=read.table("Ex_2015.txt",header=TRUE,sep="\t",quote="\"",dec=",",row.names=1)
APC_F_sim<-simulate(APC_F,nsim = nsim,h=h,gc.order=c(1, 1, 0))
APC_F_result<-matrix(0,nrow=nsim*nsim,ncol=5)
colnames(APC_F_result)=c("sim0","sim1","BEL0","CF1","BEL1")

for (k in (1:nsim)){

gX_APC_F_sim<- 1-exp(-APC_F_sim$rate[,,k])

APC_F_sim_DG<- DG(gqx_APC_F_sim,omega,60,85)

BELO<-BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,APC_F_sim_DG,0)

APC_F_mx_1<-APC_F_sim$rate[,1,k]

APC_F_dx_1<- APC_F_mx_1*Ex_2015[,"F"]

APC_F_dx_1<-chind.data.frame(dx_F, APC_F _dx_1)

colnames(APC_F_dx_1)<-c(1982:2015)

APC_F_Ex_1<-chind.data.frame(Ex_F,Ex_2015[,"F"])

colnames(APC_F_Ex_1)<-c(1982:2015)

years=c(1982:2015)

APC_F 1 <- fit(APC, Dxt = APC_F dx_1, Ext = APC_F_Ex_1, ages = ages, years = years, ages.fit =

ages.fit,wxt=wxt)

APC_F_sim_1<-simulate(APC_F_1,nsim = nsim, h=h,gc.order=c(1, 1, 0))

for (ain (L:nsim1)){

APC_F_result[(k-1)*nsim1+a,"sim0"]<-k
APC_F_result[(k-1)*nsiml+a,"sim1"]<-a
APC_F_result[(k-1)*nsim1+a,"BEL0"]<-BELO

pxt <-1-APC_F_sim_DG[x+1,1]
APC_F_result[(k-1)*nsim1+a,"CF1"]<- -pxt *CF[1,"cf"]

APC_F sim_DG_1<- DG(t(t(APC_F_sim_1%rate[,,a])),130,60,85)
BEL1<-BEL1_STOCH(npol,x,omega,CF,r,APC_F_sim_DG_1, pxt)
APC_F_result[(k-1)*nsim1+a,"BEL1"]<-BEL1

}

}
SCR_APC_F_stoch<-(APC_F_result[,"BEL1"]-npol*APC_F_result[,"CF1"])*r[1,"disc_t0"]-APC_F_result[,"BEL0"]
SCR_APC_F_stoch<-sort(SCR_APC_F_stoch)
SCR_APC_F_stoch[ceiling(99.5/100*nrow(as.data.frame(SCR_APC_F_stoch)))] #VaR_99,5%
#Platov model
#Izracun BELQ-deterministicni pristop:
PLAT_F_for<-forecast(PLAT_F,nsim = nsim,h=h)
gqx_PLAT_F_for<- 1-exp(-PLAT_F_for$rates)
PLAT_F_for_DG<- DG(gx_PLAT_F_for,omega,60,85)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLAT_F_for_DG,0)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLAT_F for_DG,-0.2)
BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLAT_F_for_DG,-0.2)- BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLAT_F_for_DG,0)
#Izracun BELQ- stohasti¢ni pristop:
PLAT_F_sim<-simulate(PLAT_F,nsim = nsim,h=h, gc.order=c(1, 0, 0))
BELO_PLAT_F<-matrix(numeric(0),nrow=1,ncol= nsim)
rownames(BELO_PLAT_F)=c("BELOQ")
for (k in (L:nsim)){

gX_PLAT_F_sim<- 1-exp(-PLAT_F_sim$rate[,,k])
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PLAT_F sim_DG<- DG(gx_PLAT_F_sim,omega,60,85)
BELO<-BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLAT_F_sim_DG,0)
BELO_PLAT_F[1k]<-BELO
}
#Graficni prikaz porazdelitve BELO:
BELO_PLAT_F<-as.vector(BELO_PLAT_F)
hist(BELO_PLAT_F,breaks=40,col="grey",main="PLAT" xlab=as.expression(bquote(BEL[0])),ylab="verjetnost",freq=F
ALSE,cex.main=1.5,cex.lab=1.2,cex.axis=1.2)
curve(dnorm(x, mean=mean(BELO_PLAT _F), sd=sd(BELO_PLAT_F)), add=TRUE, col="red", lwd=2)
#Analiza BELO:
mean(BELO_PLAT_F)
sd(BELO_PLAT_F)/mean(BELO_PLAT_F)*100
BELO_PLAT_F<-sort(BELO_PLAT_F)
BELO_PLAT_F [ceiling(99.5/100*nrow(as.data.frame(BELO_PLAT_F)))] # VaR_99,5%
#Izracun SCR-stohasticni pristop:
nsim<-100
nsiml<-nsim
ages.fit<-0:100
wxt <- genWeightMat(ages = ages.fit, years = years, clip = 0)
Ex_2015=read.table("Ex_2015.txt",header=TRUE,sep="\t",quote="\"",dec=",",row.names=1)
PLAT_F_sim<-simulate(PLAT_F,nsim = nsim,h=h,gc.order=c(1, 0, 0))
PLAT_F_result<-matrix(0,nrow=nsim*nsim,ncol=>5)
colnames(PLAT_F_result)=c("'sim0","sim1","BEL0","CF1","BEL1")
for (k in (1:nsim)){

gx_PLAT_F_sim<- 1-exp(-PLAT_F_sim$rate[,,k])

PLAT_F_sim_DG<- DG(gqx_PLAT_F_sim,omega,60,85)

BELO<-BELO_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLAT_F_sim_DG,0)

PLAT_F_mx_1<-PLAT_F_sim$rate[,1,k]

PLAT_F_dx_1<- PLAT_F_mx_1*Ex_2015[,"F"]

PLAT_F_dx_1<-chind.data.frame(dx_F, PLAT_F_dx_1)

colnames(PLAT_F_dx_1)<-¢(1982:2015)

PLAT_F_Ex_1<-chind.data.frame(Ex_F,Ex_2015[,"F"])

colnames(PLAT_F_Ex_1)<-c(1982:2015)

years=c(1982:2015)

PLAT_F_1 <- fit(PLAT, Dxt = PLAT_F_dx_1, Ext = PLAT_F_Ex_1, ages = ages, years = years, ages.fit =

ages. fit,wxt=wxt)

PLAT_F_sim_1<-simulate(PLAT_F_1,nsim = nsim, h=h,gc.order=c(1, 0, 0))

for (ain (1:nsim1)){

PLAT_F_result[(k-1)*nsim1+a,"sim0"]<-k
PLAT_F_result[(k-1)*nsiml+a,"sim1"]<-a
PLAT_F_result[(k-1)*nsiml+a,"BEL0"]<-BELO

pxt <-1-PLAT_F_sim_DG[x+1,1]
PLAT_F_result[(k-1)*nsiml+a,"CF1"]<- -pxt *CF[1,"cf"]

PLAT_F sim_DG_1<- DG(t(t(PLAT_F_sim_1$rate[,,a])),130,60,85)
BEL1<-BEL1_STOCH(npol,x,omega,CF,r,PLAT_F_sim_DG_1, pxt)
PLAT_F_result[(k-1)*nsim1+a,"BEL1"]<-BEL1

}

}
SCR_PLAT_F_stoch<-(PLAT_F_result[,"BEL1"]-npol*PLAT _F _result[,"CF1"])*r[1,"disc_t0"]-
PLAT_F_result[,"BEL0"]

SCR_PLAT_F_stoch<-sort(SCR_PLAT_F_stoch)
SCR_PLAT_F_stoch[ceiling(99.5/100*nrow(as.data.frame(SCR_PLAT_F_stoch)))] #VaR_99,5%
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PRILOGA 12: Seznam uporabljenih kratic

AlC
BEL
BIC
CEIOPS

EIOPA

QIS
RS
SCR
SSE
SST
SURS
VaR

Akaike informacijski kriterij (angl. Akaike Information Criterion)

Najboljsa ocena obveznosti (angl. Best Estimate of Liabilities)

Bayesov informacijski kriterij (angl. Bayesian information criterion)

Odbor evropskih nadzornikov za zavarovanja in poklicne pokojnine (angl.
Committee of European Insurance and Occupational Pensions Supervisors)
Evropski organ za zavarovanja in poklicne pokojnine (angl. European
Insurance and Occupational Pensions Authority)

Kvantitativna $tudija u¢inkov (angl. Quantitative Impact Study)

Republika Slovenija

Zahtevani solventnostni kapital (angl. Solvency Capital Requirement)

Vsota kvadratov napake (angl. Sum of Squares Error)

Skupna vsota kvadratov (angl. Sum of Squares Total)

Statisti¢ni urad Republike Slovenije

Tvegana vrednost (angl. Value at Risk)
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