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摘  要 

该研究旨在通过引入成分数据分析(Compositional Data, CoDa)方法，对经典的Renshaw-Haberman 
(RH)死亡率模型进行改进，以更精确地度量和预测人口老龄化背景下的长寿风险。论文核心方法是利用

中心对数比(Centered Log-Ratio, CLR)变换，将具有总和约束的死亡人数分布数据转化到无约束的欧氏

空间中进行建模。通过对西班牙和澳大利亚男性死亡率数据的实证分析，研究表明，与传统的Lee-Carter 
(LC)模型和RH模型相比，基于成分数据框架的CoDa-RH模型在平均绝对误差(MAE)和艾奇逊距离(AD)等
评估指标上表现更优。该模型不仅提高了预测精度，其预测结果还显示出与历史数据更好的拟合度，并

呈现出更快的死亡率改善趋势，从而得出较高的预期寿命预测值。最终，论文将模型应用于终身生存年

金精算现值的测算，结果显示新模型评估的长寿风险敞口更大，为养老金和保险行业提供了更可靠的量

化管理工具。  
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Abstract 
This research aims to refine the classical RH mortality model by incorporating a Compositional Data 
approach, enabling more precise measurement and forecasting of longevity risk against the backdrop 
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of population aging. The methodological core involves applying CLR transformation to convert con-
strained mortality distribution data—characterized by a fixed-sum constraint—into an uncon-
strained Euclidean space for subsequent modeling. An empirical analysis of male mortality data 
from Spain and Australia demonstrates that the CoDa-RH model achieves superior performance rel-
ative to both the traditional LC and standard RH models, as measured by key evaluation metrics 
including MAE and Aitchison distance. The proposed model not only enhances predictive accuracy 
but also exhibits improved alignment with historical data and reflects a more pronounced trend of 
mortality improvement, leading to higher life expectancy forecasts. In its final application, the 
model is employed to estimate the actuarial present value of life annuities. The results indicate a 
larger longevity risk exposure under the CoDa-RH framework, offering pension and insurance sec-
tors a more reliable quantitative tool for risk management.  
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Mortality Modeling, Compositional Data, Longevity Risk, Lee-Carter Model, Renshaw-Haberman 
Model 
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1. 引言 

在人类社会发展的进程中，人口结构演变始终是影响社会、经济、文化发展的关键因素。近年来，

随着全球人口死亡率的持续下降与预期寿命的显著延长，人口结构正经历着前所未有的深刻变化，老龄

化进程在不断加速。据联合国《世界人口展望 2022》显示，到 2022 年，全球 65 岁及以上人口约占 10%。

预计到 2030 年，全世界老龄人口比例将接近 12%，2050 年将达到 16%。这意味着，基于历史死亡率经

验的定价与储备，可能严重低估未来的实际支付负担。因此，发展更为精准的死亡率预测模型，是量化

并管理这一系统性风险的关键。 
在死亡率模型的研究中，LC 模型被视为现代随机死亡率模型的里程碑。该模型的核心假设是对数死

亡率可分解为年龄效应和时期效应的线性组合，模型参数估计通常使用奇异值分解(SVD)进行，预测是通

过固定年龄参数并利用单变量时间序列模型将时间依赖的指数外推到未来获得的[1]。后续许多开发死亡

率模型的尝试都是从 LC 模型中获得了灵感，包括但不限于 Brouhns 等人[2]、Currir 等人[3]、Renshaw 和

Haberman [4]、Cairns、Blake 和 Dowd 等人[5]和 Plat [6]。值得注意的是，Renshaw 和 Haberman 通过引入

一个队列分量来扩展 LC 模型，以捕捉同一出生队列特定死亡率趋势，该模型被简称为“RH 模型”。RH
模型在处理包含队列效应的历史数据时，其拟合效果往往优于未纳入队列效应的同类模型[7]。然而，传

统死亡率在长期预测中往往呈现出一种系统性的“悲观”倾向，即预测的未来死亡率改善速度慢于实际

观察到的趋势，从而导致预测的预期寿命偏于保守。为克服这一局限，Oeppen [8]开创性提出，生命表中

的死亡人数分布应被定义为成分数据，因其本质上满足成分数据(CoDa)的特性。基于这一理论，作者在

CoDa 框架内利用了 LC 模型的结构并运用 Aitchison [9]的成分数据分析方法，通过对数比变换将死亡人

数年龄分布从单纯形空间映射至标准的欧氏空间。这使得可以使用多元统计方法进行建模和预测，然后

进行逆变换。这种方法解决了传统模型预测中经常遇到的悲观问题。在此基础之上，Bergeron-Boucher 等
人[10]实现了方法论的进一步融合，将 Oeppen 的成分数据框架与 Li 和 Lee [11]用于多人口预测的协调性

思想相结合，构建了首个“成分数据协调预测模型”。 
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综上，本文将 RH 模型的队列效应参数与成分数据框架相结合扩展为一个死亡率新模型，该模型可

以捕获历史队列趋势，同时确保预测满足死亡人数分布的成分数据约束。 

2. 理论基础与方法 

2.1. 数据来源与预处理 

本文使用的数据来源于人类死亡率数据库。它提供了 41 个国家经过严格验证的高质量死亡率和有关

人口数据。本文使用的数据是死亡率模型中广为选取的西班牙数据和澳大利亚的男性生命表数据，时间

跨度为 1960 年之后且年龄范围为 0~110 岁。由于高龄死亡人数容易为零，而零值无法直接进行成分数据

的对数比变换，故在这里需要对数据进行预处理。为避免这个问题，这里采用 Martín-Fernández、Barceló-
Vidal 和 Pawlowsky-Glahn [12]提出的方法来处理零值问题。 

2.2. 传统死亡率模型 

2.2.1. Lee-Carter 模型 
1992 年引入的 LC 模型被定义为： 

 ( ), ,ln x t x x t x tm a b k ε= + +  (1) 

其中， { }0,1,2, ,x ω∈  ， { }0,1,2, ,t T∈  ， ,x tm 是年份为 t 年龄为 x 岁人群中心死亡率； xa 是年龄效应，

表示年龄别死亡率的一个平均水平； xb 是年龄别敏感度，衡量了不同年龄组对 tk 的敏感程度； tk 是时间

效应，反映死亡率随时间变化的一个趋势； ,x tε 为误差项。其中， xa ， xb ， tk 都为待估参数，为了解决

模型可识别性的问题，还有两个约束条件， 1xx b =∑ ， 0tt k =∑ 。 
为估计 LC 模型里面的系数，Lee 和 Careter 在 1992 年的研究中建立了一个经典且权威的参数框架即

对中心化死亡率矩阵进行奇异值分解。具体而言，首先基于历史死亡率数据，通过计算各年龄组的平均

对数死亡率来获取基准水平参数。随后，对中心化对数死亡率矩阵进行奇异值分解以提取第一主成分，

从而构建时间项参数和年龄敏感性参数。参数估计完成后，模型的核心步骤是运用 ARIMA 等时间序列

方法对时间成分进行外推。最终得到的预测值将与估算的年龄参数重新组合，用于计算未来各时期所有

年龄组的综合预测死亡率。 

2.2.2. Renshaw-Haberman 模型 
RH 模型是 LC 模型的重要扩展。通过纳入队列效应参数捕获不同出生时期所经历的独特死亡率趋

势，从而增强模型的解释力。RH 模型常用的形式为： 

 ( ) ,,ln x x t tt x xx ta b km γ ε−+ + +=  (2) 

该模型的约束条件为， 1xx b =∑ ， 0tt k =∑ ， 0t xt xγ −−
=∑ 。RH 模型的预测因纳入队列效应增添了

新的维度，该模型不仅需要外推时间效应项，还需外推同一出生队列的队列效应项。最终，预测的中心

死亡率由外推得到的时间效应项、队列效应项，与固定的年龄效应参数 xa 和 xb 共同构成。 

2.3. 基于成分数据的改进模型 

成分数据受到“部分–整体”关系的严格约束，其中，它的各个分量的比例之和总是等于 1。生命表

中的死亡人数年龄分布符合成分数据的定义，其中每个年龄对应的死亡人数都是大于零的且每一年所有

年龄总和的死亡人数等于生命表基数(通常为 100,000 或 1)。这种约束意味着特定年龄的死亡人数之间存

在相互依赖性，第一个年龄组的死亡人数减少必然会导致至少其他一个年龄组的死亡人数增加。为在标

准的欧氏空间中进行有效的统计分析，成分数据框架提供了一套全面的对数比变换。这里采用中心对数
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比变换： 

 ( ) ,
, ln x t

x t
t

d
clr d

g
 

=  
 

 (3) 

其中， tg 表示 t 时刻年龄构成的几何平均值。clr 变换通过除以几何平均值将成分数据从单纯形空间映射

到标准的欧式空间。这消除了数据的约束，允许数据自由变化，满足了大所述经典多元统计方法的先决

条件。 

2.3.1. CoDa-LC 模型 
Oeppen 在 LC 模型的基础上，在成分数据框架下开发了以下死亡率模型： 

 ( ), ,x t x x t x tclr d a b k ε= +  (4) 

其中， xa 表示特定年龄死亡人数 ,x td 的几何平均值， tk 和传统 LC 模型参数一样是时间效应， xb 是通过

SVD 得到的年龄别模式，表示死亡密度在不同年龄之间的转移方向。 ,x tε 为误差项，属于标准 CoDa 算

子，其定义为一种扰动处理方法。该模型的参数估计过程如下： 
首先，计算整个时期所有死亡人数的几何平均值： 

 ( ),1

1exp lnT
x x tta d

T =

 =  
 
∑  (5) 

然后，通过数据中的扰动程序，对原始数据相对于该基线进行中心化处理，得到： 

 , ,x t x t xf d a=   (6) 

为克服数据的约束，对中心化后的数据进行 clr 变换： 

 ( )
1

,
, , ,

1
ln ,

X Xx t
x t x t t x t

xt

f
h clr f g f

g =

   = = =   
  
∏  (7) 

对变换后的矩阵 H (其元素为 ,x th )执行奇异值分解，相应的模型的核心参数估计为： 

 ,1 1 ,1,t t x xk u s b v= =  (8) 

2.3.2. CoDa-RH 模型 
在此 CoDa-LC 模型的基础上，将 RH 死亡率模型也融入 CoDa 框架，构建 CoDa-RH 死亡率模型，

核心表达式为： 

 ( ), ,x t x x t t x x tclr d a b k γ ε−= + +  (9) 

其中， t xγ − 代表队列效应，捕捉不同年份出生的特定时代所经历的独立死亡风险。其余参数解释与 CoDa-
LC 模型解释相同。参数估计的初始步骤与 CoDa-LC 模型相同，一直到 H 执行奇异值分解。其中第一主

成分用于初始化时间效应 ( )0
tk 和年龄模式 ( )0

xb 。在此初步估计的基础上，通过残差矩阵 ( ) ( )0 0
x tb k= −R H 计

算同一出生队列中所有人数的均值来初始化队列效应 t xγ − 。随后，采用迭代算法交替更新参数，以最小化

拟合误差，直到实现收敛。 

2.4. 模型评估指标体系 

为了在拟合优度和预测精度方面评估模型性能，选择了以下具有代表性的统计指标。这两个指标从

不同维度衡量模型与实际数据的一致性，形成一个系统性的评估框架。 
平均绝对误差(MAE)衡量的是预测值与实际值之间绝对误差的平均值。该指标对离群值不敏感，其
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物理意义与预测目标保持一致，因此可以直观地反映预测的总体误差水平。 

 1

1 ˆMAE ,n
i ii y y

n =
= −∑  (10) 

艾奇逊距离(Aitchison Distance)是成分数据分析中专门的距离度量，该度量基于中心对数比变换，有

效地处理了成分数据的相对结构和闭合效应，准确地衡量了两个成分向量之间的差异。 

 ( ) ( ) ( )
2

1, ,M
i iiAD x y clr x clr y

=
 = − ∑  (11) 

其中 M 表示成分的维度， ( )clr ⋅ 表示中心对数比变换。 

3. 实证分析 

3.1. 模型参数估计结果对比分析 

传统死亡率模型和 CoDa 模型的参数采用类似的符号表示，共享类似的解释，但不完全相同。图 1 是

利用澳大利亚男性数据拟合 LC 模型和 CoDa-LC 模型的参数估计，图 2 是利用澳大利亚男性数据拟合 RH
模型和 CoDa-RH 模型的参数估计。 

参数 tk 反映了总体死亡率随时间的变化，从图 1 和图 2 中可以发现 tk 随着时间的推移呈现出近似线

性趋势。然后对于传统模型而言，这些值随时间增加而减少，而成分数据框架下的模型表现出相反的趋

势(这里值得注意的是，在成分数据框架下的模型，参数 xb 和 tk 不是唯一确定的，有时两组参数都随时间

增加，有时会减少[10])。对于 tk 的预测，采用 R 软件中的 auto.arima()函数进行时间序列建模。该函数通

过对 AIC 和 BIC 等信息准则的优化，确定四个模型 tk 序列的最优 ARIMA 模型结构，对于参数 t xγ − 的预

测也采用这种方法。 
 

 
Figure 1. Parameter estimation of the LC model and CoDa-LC model for Australian males 
图 1. 澳大利亚男性 LC 模型与 CoDa-LC 模型参数估计 
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Figure 2. Parameter estimation of the RH model and CoDa-RH model for Australian males 
图 2. 澳大利亚男性 RH 模型与 CoDa-RH 模型参数估计 

3.2. 模型拟合与预测精度比较 

表 1 评估了四种死亡率模型在澳大利亚和西班牙 2000 年后的预测性能。所有模型均基于 1960~2000
年数据进行训练，并在 2000 年后的数据上进行验证。基于 MAE 的结果表明，不论是 LC 模型还是 RH
模型，结合成分数据的方法都提高了模型的预测性能。特别是对于澳大利亚的数据来说，CoDa-RH 模型

展示出最小的误差，同样对于西班牙国家的数据来说，尽管结果之间的差异较小，但也体现出成分数据

方法的优势。从分布拟合角度看，基于艾奇逊距离(AD)的结果显示，考虑队列效应的 RH 模型系列在捕

捉死亡率分布方面明显优于 LC 模型系列。 
 
Table 1. Comparison of error metrics under four models 
表 1. 四种模型下误差指标比较 

国家 指标 LC CoDa-LC RH CoDa-RH 

澳大利亚 
MAE 0.19 0.18 0.14 0.11 

AD 2.68 2.54 2.10 1.85 

西班牙 
MAE 0.28 0.25 0.26 0.26 

AD 3.85 3.65 3.22 3.13 

3.3. 预期寿命估计 

在拟合四种模型后，就可以进行死亡率的预测了。建立完善、准确、高效的生命表是保险精算、人

口预测及养老金规划等领域的基础[13]。生命表分为静态生命表与动态生命表，但静态生命表没有考虑未

来死亡率随时间改善的趋势，通常会有低估预期寿命的倾向。故在这里使用动态生命表来进行预测，以
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更准确地反映人口的未来生存轨迹。 
长寿风险指因人口预期寿命的实际改善幅度持续超出预期而引发的财务风险，对养老金体系与保险

公司的长期偿付能力构成严峻挑战。为评估不同模型所揭示的风险敞口，本研究选取 55、60 和 65 岁这

三个退休规划与政策制定中的关键年龄作为分析节点。不同死亡率模型因结构差异，对未来改善趋势的

捕捉能力不同，其预测结果所隐含的长寿风险水平亦存在显著区别。 
表 2 对比了各模型在相应年龄点上的预期寿命预测结果。总体而言，CoDa-RH 模型在多数情况下给

出最高的预期寿命估计，尤其在澳大利亚数据中表现突出；相比之下，传统 LC 模型的预测值普遍最低，

提示其可能系统性地低估未来的生存改善程度，从而隐含更大的未被充分认知的长寿风险。从方法层面

看，成分数据(CoDa)模型通过引入对数比变换，将年龄别死亡率作为构成性数据进行建模，有效约束于

概率空间之内，从而更稳健地捕捉其内在结构与协同变化。因此，该类模型能够反映出更为持续而稳健

的死亡率下降趋势[10]。一个具有一致性的发现是，与传统模型相比，基于 CoDa 框架的模型在绝大多数

情境下都给出了更高的剩余预期寿命预测值，呈现出更为乐观的长期生存改善前景。 
 
Table 2. Prediction results of remaining life expectancy 
表 2. 剩余预期寿命预测结果 

国家 Year Age LC CoDa-LC RH CoDa-RH 

澳大利亚 

2020 

55 27.75 28.89 28.54 29.53 

60 23.31 24.41 24.12 25.11 

65 19.19 20.12 19.94 20.88 

2025 

55 27.89 29.03 28.71 29.47 

60 23.50 24.54 24.29 25.07 

65 19.31 20.23 20.06 20.87 

西班牙 

2020 

55 26.45 26.49 27.39 26.71 

60 22.21 22.23 23.10 22.57 

65 18.19 18.19 19.01 18.64 

2025 

55 26.58 27.41 27.60 27.61 

60 22.33 23.06 23.28 23.30 

65 18.30 18.91 19.18 19.26 

4. 长寿风险度量应用分析 

长寿分险的度量和动态死亡率的预测密不可分，对人口寿命延长导致的长寿风险问题，一般使用生

存年金现值的方法对长寿分险进行度量，基于精算模型的理论知识，最经典的终身生存年金精算现值表

达式如下： 

 1
x t

x t xta P vω−
=

= ∑  (12) 

其中，ω 为极限年龄(这里设为 110 岁)， t xP 为 x 岁的人活过 t 年的生存概率， v为折线因子，表达式为：
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( ) 11v i −= + ， i 为折现率， xa 表示期初付终身生存年金的精算现值。 
图 3 和图 4 展示了在四种模型下对西班牙和澳大利亚男性三个关键年龄、对应三个不同利率的终身

生存年金精算现值。分析可见，在固定利率下，2010 至 2025 年间的精算现值均呈现明确上升趋势，该现

象在所有贴现率与死亡率模型下保持一致，直观揭示了长寿风险的加剧。从模型差异看，LC 模型因预测

相对乐观，估算的精算现值通常最低；而 CoDa-RH 模型因考虑了队列效应，预测更为保守，故得出的精

算现值最高，对长寿风险的度量也更为充分。 
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Figure 3. Predicted results of actuarial present value of lifetime survival annuities for Spanish males 
图 3. 西班牙男性终身生存年金精算现值预测结果 
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Figure 4. Predicted results of actuarial present value of lifetime survival annuities for Australia males 
图 4. 澳大利亚男性终身生存年金精算现值预测结果 

5. 结论与展望 

本文引入成分数据框架对传统 RH 模型进行拓展，提出了一种新的死亡率预测方法。新模型不仅能

有效捕捉历史数据中的时期与队列效应，还凭借其固有的成分特性，确保了死亡人数分布预测的逻辑一

致性。在预测准确性上，该模型在误差指标上展现出一定优势。未来可考虑引入具有完整高质量死亡率

数据的国家进行多国模型构建，以增强模型结构的泛化能力。由于中国大陆的数据量少，且缺失值多，

待未来中国数据条件进一步改善后，也可进一步验证该模型在中国人口场景下的适用性与预测精度。 
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