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Implementasi Metode Bayesian untuk Menghitung Premi Produk Asuransi
Kendaran Bermotor dengan Pendekatan Monte Carlo Markov Chain

Boy Nathanael Situmorang1,∗, Kevina Alal A’la1, Aurellia Arvianti1, Feby Indriana Yusuf1, Endang
Wahyu Handamari1

1Departemen Matematika, Universitas Brawijaya, Malang 65145, Indonesia

ABSTRAK. Penetapan besar premi yang akurat merupakan aspek fundamental dalam manajemen risiko asuran-
si kendaraan bermotor. Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan metode Bayesian dengan pendekatan
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) untuk menghitung premi murni. Model klaim agregat dikonstruksi dari distri-
busi jumlah klaim (Poisson) dan besar klaim (Generalized Extreme Value (GEV)), dimana distribusi GEV digunakan
untuk memodelkan risiko klaim ekstrim. Analisis menggunakan data bangkitan (2018–2024) yang parameternya
diturunkan dari data historis PT Asuransi Jasa Indonesia Purwokerto (2013–2017). Estimasi parameter melalui sof-
tware OpenBUGS divalidasi mencapai konvergensi yang baik (MC-error < 5%). Berdasarkan parameter estimasi,
diperoleh premi sebesar IDR 397.502.000, yang dihitung melalui prinsip premi murni berdasarkan nilai harapan kla-
im agregat. Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan Bayesian MCMC efektif untuk menghasilkan estimasi besar
premi yang robust, serta memberikan kontribusi berupa kerangka kerja penetapan premi yang secara eksplisit mem-
perhitungkan klaim bernilai ekstrim.

ABSTRACT. Accurate premium determination is a fundamental aspect of risk management in motor vehicle insu-
rance. This study implements the Bayesian method using a Markov Chain Monte Carlo (MCMC) approach to calculate
the net premium. The aggregate claim model is constructed from a claim frequency distribution (Poisson) and a claim
severity distribution (Generalized Extreme Value (GEV)), with the GEV distribution specifically chosen to model extreme
claim risk. The analysis utilizes generated data for the period 2018–2024, with parameters derived from the histo-
rical data of PT Asuransi Jasa Indonesia Purwokerto (2013–2017). Parameter estimation, performed via OpenBUGS
software, was validated to have achieved good convergence (MC-error < 5%). Based on the estimated parameters, a
premium of IDR 397.502.000 was obtained, calculated using the net premium principle from the expected value of
aggregate claims. These results demonstrate that the Bayesian MCMC approach is effective for producing a robust
premium estimation, contributing a pricing framework that explicitly accounts for extreme value claims.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons
Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of EULER: Department of Mathematics, Uni-
versitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan
Industri asuransi merupakan komponen penting dalam sis-

tem keuangan nasional yang berperan dalam menyediakan per-
lindungan atas berbagai risiko yang dihadapi individu maupun
entitas bisnis [1]. Dalam konteks ini, asuransi umum memiliki
peranan strategis karena mencakup berbagai produk non jiwa
seperti perlindungan aset, tanggung jawab hukum, serta risiko
komersial lainnya. Perkembangan sektor asuransi umum tidak
hanya mencerminkan dinamika manajemen risiko dalam masya-
rakat, tetapi juga mencerminkan kinerja dan ketahanan sektor
keuangan secara keseluruhan [2]. Di antara berbagai jenis produk
asuransi umum, asuransi kendaraan bermotor menempati posisi
strategis karena menyumbang proporsi signifikan terhadap total
pendapatan perusahaan asuransi [3]. Penetapan premi atau yang
dikenal sebagai pricing merupakan proses krusial dalam indus-
tri asuransi karena menyangkut keseimbangan antara nilai risiko

∗Penulis Korespondensi.

Check for updatesResearch Article

Euler : Jurnal Ilmiah Matematika, Sains dan Teknologi, Volume 13, Issue 2, Pages 264–270, Aug. 2025 https://doi.org/10.37905/euler.v13i2.32930

ARTICLE HISTORY
Diterima 23 Mei 2025
Direvisi 24 Juli 2025

Disetujui 31 Juli 2025
Diterbitkan 8 Agustus 2025

KATA KUNCI
Metode Bayesian

Markov Chain Monte Carlo
Distribusi Poisson

Distribusi GEV
Premi Asuransi
Klaim Agregat

KEYWORDS
Bayesian Method

Markov Chain Monte Carlo
Poisson Distribution

GEV Distribution
Insurance Premium
Aggregate Claims

yang ditanggung dan jumlah kontribusi yang dibayarkan oleh ter-
tanggung [4]. Dalam konteks asuransi kendaraan, proses ini tidak
hanya bertujuan untuk menghindari kerugian finansial perusaha-
an akibat ketidakseimbangan premi dan klaim tetapi juga untuk
mempertahankan daya saing dan loyalitas nasabah [5].

Perusahaan asuransi sebagai pihak penanggung risiko di-
tuntut untuk memiliki kapabilitas dalam memprediksi kemung-
kinan terjadinya klaim dan besarnya beban yang harus ditang-
gung untuk mencegah kerugian finansial yang dapat mengancam
kelangsungan usaha [6]. Klaim asuransi merupakan proses for-
mal yang diajukan oleh tertanggung kepada perusahaan asuransi
untuk memperoleh ganti rugi atas kerugian yang dialami sebagai
akibat dari suatu risiko yang telah diasuransikan [7]. Oleh karena
itu, kemampuan untuk memprediksi potensi klaim secara akurat
sangat diperlukan agar perusahaan mampu merancang strategi
penetapan premi yang adil, berkelanjutan, dan sesuai dengan ri-
siko aktual [8]. Dalam praktik asuransi umum, estimasi risiko di-
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lakukan menggunakan model klaim agregat dengan pendekatan
yang menggabungkan dua komponen independen yakni frekuen-
si klaim (jumlah klaim yang diajukan dalam periode tertentu) dan
severity klaim (besar klaim per kejadian). Kedua komponen ini di-
asumsikan saling bebas dan dikombinasikan untuk menghitung
total kerugian ekspektasian dalam satu periode pertanggungan
[9]. Distribusi jumlah klaim biasanya mengikuti distribusi diskrit,
sedangkan jumlah klaimmengikuti distribusi non negatif kontinu
tergantung pada karakteristik data klaim yang dianalisis [10].

Model klaim agregat digunakan secara luas dalam penetap-
an premi murni, yaitu premi dasar yang mencerminkan nilai eks-
pektasi dari klaim yang harus dibayar perusahaan, tanpa mem-
perhitungkan biaya operasional, margin keuntungan atau beban
cadangan tambahan [4]. Metode Bayesian dapat digunakan un-
tuk mengestimasi parameter distribusi jumlah dan besarnya kla-
im [11]. Perhitungan premi murni dilakukan dengan mengalikan
nilai ekspektasi dari frekuensi klaim dengan ekspektasi dari be-
sar klaim. Untuk memperbaiki ketepatan estimasi dalam situasi
data yang kompleks dan penuh ketidakpastian, pendekatan Baye-
sian menjadi salah satu metode statistik yang banyak digunakan.
Pendekatan ini memungkinkan penggabungan antara data histo-
ris aktual dengan informasi awal (prior) untukmemperkirakan pa-
rameter distribusi klaim secara lebih fleksibel [12]. Berdasarkan
Teorema Bayes, estimasi parameter dilakukan dengan cara mem-
perbarui distribusi prior berdasarkan data baru (likelihood) sehing-
ga menghasilkan distribusi posterior yang lebih representatif dan
sesuai dengan kondisi terbaru [13].

Berdasarkan studi terdahulu, pendekatan Bayesian telah
banyak digunakan dalam pengembangan estimasi premi asuran-
si guna meningkatkan akurasi dan fleksibilitas perhitungan risi-
ko. Penelitian yang dilakukan oleh Hutasoit [14] mencoba me-
nerapkan metode Bayesian dalam konteks sistem bonus-malus,
yaitu skema penyesuaian premi berdasarkan riwayat klaim nasa-
bah. Namun, hasil estimasi yang diperoleh dinilai belum optimal
karena bergantung pada data bangkitan (synthetic data) yang ti-
dak merepresentasikan kondisi riil di lapangan sehingga validitas
dan reliabilitas model menjadi terbatas. Sebagai pengembangan
lebih lanjut, Fitriani dan Gunardi [15] mengintegrasikan metode
Bayesian dengan algoritma Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
untuk memperkirakan biaya klaim dari data historis. Hasil pene-
litian tersebut menunjukkan bahwa kombinasi tersebut mampu
memberikan estimasi parameter yang lebih efisien dan konsisten,
terutama ketika struktur data klaim lebih kompleks dan meng-
andung ketidakpastian tinggi. Sementara itu, Bangun dkk. [16]
mengaplikasikan pendekatan model kredibilitas Bayes dalam pe-
netapan premi asuransi. Meskipun pendekatan ini memberikan
kontribusi terhadap pengurangan variabilitas dalam estimasi pre-
mi, namun masih memiliki keterbatasan dalam menangkap hete-
rogenitas dan keragaman karakteristik klaim yang sering dijum-
pai dalam praktik asuransi umum.

Penelitian yang dilakukan oleh Lestia dan Idris [13] me-
nerapkan pendekatan Bayesian dengan algoritma Metropolis-
Hastings dalam pemodelan klaim asuransi kesehatan, dan me-
nunjukkan bahwa metode MCMC mampu menghasilkan estimasi
parameter yang robust dalam kondisi data kompleks dan tidak
pasti sehingga relevan diterapkan pada jenis klaim lain seperti
asuransi kendaraan. Dengan mempertimbangkan kompleksitas
struktur data klaim, kebutuhan akan estimasi premi yang aku-

rat dan responsif, serta keterbatasan pendekatan konvensional
dalam menangkap dinamika risiko aktual, maka penerapan me-
tode Bayesian yang dikombinasikan dengan teknik MCMC men-
jadi sangat relevan. Metode ini memungkinkan estimasi para-
meter dilakukan secara lebih fleksibel berdasarkan data histori.
Oleh karena itu, pengembangan pendekatan ini dapat membe-
rikan kontribusi yang bermanfaat dalammeningkatkan ketepatan
perhitungan premi asuransi kendaraan bermotor secara statistik
dan praktis.

2. Metode

Metode penelitian yang digunakan penulis dalam penyu-
sunan karya ilmiah ini adalah studi kasus dan pendekatan mate-
matis sebagai berikut:

2.1. Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data
bangkitan (simulated data) yang disusun berdasarkan parameter
estimasi dari hasil analisis distribusi data klaim sekunder yang di-
peroleh dari PT. Asuransi Jasa Indonesia Cabang Purwokerto un-
tuk periode tahun 2013–2017. Selanjutnya, berdasarkan parame-
ter hasil estimasi tersebut dilakukan proses pembangkitan data
klaim untuk periode proyeksi 2018–2024 yang digunakan dalam
analisis dan estimasi premi. Dalam implementasinya, penelitian
ini menggunakan kombinasi perangkat lunak statistik dan pemo-
delan, yaitu EasyFit, Google Colab, dan OpenBUGS.

2.2. Prosedur Analisis

Penelitian ini merupakan studi kuantitatif dengan pende-
katan pemodelan statistik Bayesian menggunakan simulasi Mon-
te Carlo. Tujuan utamanya adalah menghitung premi murni asu-
ransi kendaraan bermotor dengan mengestimasi parameter dis-
tribusi klaim menggunakan metode MCMC. Berikut adalah lang-
kah - langkah pengolahan dan analisis data:
1. Menentukan estimasi parameter distribusi dari data sekun-

der menggunakan EasyFit.
2. Membangkitkan data frekuensi dan besar klaim asuransi

kendaraan bermotor menggunakan Google Colab menggu-
nakan parameter yang didapatkan dari data sekunder.

3. Melakukan estimasi parameter data bangkitan dengan pen-
dekatan MCMC menggunakan software OpenBUGS.

4. Menghitung nilai ekspektasi dan varians dari data.
5. Menghitung klaim agregat berdasarkan nilai ekspektasi dan

varians.
6. Menghitung premi murni asuransi kendaraan bermotor.

Dengan rangkaian proses tersebut, penelitian ini diharapk-
an dapat memberikan alternatif metode estimasi premi yang sela-
ras dengan pola klaim yang tersedia. Pendekatan Bayesian-MCMC
yang digunakan menunjukkan potensi sebagai alat analisis yang
memadai dalam mengolah data klaim asuransi kendaraan bermo-
tor, khususnya dalam menghasilkan estimasi yang konsisten dan
sesuai dengan sifat distribusi yang dianalisis.

2.3. Distribusi Jumlah Klaim

Jumlah klaim menunjukkan banyaknya pengajuan klaim
yang dilakukan oleh peserta asuransi (pemegang polis) pada
masing-masing tahun [4]. Secara statistik, data frekuensi klaim
menggambarkan intensitas terjadinya klaim dalam periode ter-
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tentu dan diperlakukan sebagai sampel acak yang diasumsikan
mengikuti distribusi Poisson. Distribusi ini didefinisikan sebagai
suatu distribusi probabilitas yang digunakan untuk memodelkan
jumlah kejadian dalam suatu interval waktu atau unit tertentu,
misalnya jumlah klaim asuransi yang terjadi [10]. Fungsi proba-
bilitasnya dapat dituliskan sebagai berikut:

P (N = n) =
e−λλn

n!
, (1)

dengan λ adalah rata-rata frekuensi klaim dan n adalah frekuen-
si klaim yang terjadi. Berdasarkan sifat distribusi Poisson, nilai
harapan (ekspektasi) dan variansi jumlah klaim dapat dinyatakan
dengan persamaan:

E[N ] = λ, (2)

Var(N) = λ. (3)

Persamaan ini menjadi landasan penting dalam pemodelan
klaim agregat karena mampu merepresentasikan dinamika jum-
lah klaim dalam proses estimasi risiko dan perhitungan premi.

2.4. Distribusi Besar Klaim
Besar klaim menyatakan besarnya santunan yang diberikan

oleh perusahaan asuransi kepada pemegang polis yang pengaju-
an klaimnya diterima. Data besar klaim diasumsikan mengikuti
distribusi Generalized Extreme Value (GEV). Distribusi GEV me-
rupakan penyatuan tiga distribusi ekstrem klasik, yaitu Gumbel,
Fr´echet, dan Weibull, dalam satu kerangka kerja matematis un-
tuk analisis kejadian ekstrem [17]. Fungsi probabilitasnya dapat
dituliskan sebagai berikut:

G(z) = exp

{
−
[
1 + ξ

(
z − µ

σ

)]−1/ξ
}
, (4)

dengan µ adalah parameter lokasi yang menentukan pusat dis-
tribusi, σ adalah parameter skala yang mengontrol penyebaran
data, ξ adalah parameter bentuk yang menentukan karakteris-
tik ekor distribusi [17]. Nilai harapan dan variansi dari distribusi
jumlah klaim dapat dihitung menggunakan persamaan sebagai
berikut:

E[X] = µ+
σ (Γ(1− ξ)− 1)

ξ
, (5)

Var(X) =
σ2

[
Γ(1− 2ξ)− (Γ(1− ξ))

2
]

ξ2
. (6)

Nilai harapan dan variansi dari distribusi GEV berperan pen-
ting dalam menghitung estimasi beban klaim, yang selanjutnya
digunakan untuk menetapkan premi secara proporsional terha-
dap risiko yang ditanggung.

2.5. Uji Kolmogorov-Smirnov
Salah satu uji statistik yang digunakan untuk menentukan

kesesuaian suatu sampel dengan distribusi tertentu dari suatu
populasi adalah uji Kolmogorov-Smirnov (KS) [18]. Konsep uji
KS adalah membandingkan antara distribusi teoritik dengan dis-
tribusi empirik (observasi) berdasarkan frekuensi kumulatif [19].
Langkah pertama dari Uji KS adalah perumusan hipotesis. Mi-
salkanX1, X2, . . . , Xn adalah sampel random berukuran n dari

suatu populasi dengan fungsi distribusi F (x) , F0 (x) yang me-
nyatakan suatu fungsi distribusi tertentu dan akan diuji:
H0 : F (x) = F0(x) untuk semua x (data berdistribusi terten-
tu),
H1 : F (x) ̸= F0(x) untuk semua x (data tidak berdistribusi
tertentu).

Uji KS menggunakan statistik uji sebagai berikut:

D = max |F0(x)− SN (x)| . (7)

F0(x) menyatakan fungsi distribusi frekuensi kumulatif teori-
tis, sedangkan SN (x) menyatakan distribusi frekuensi kumulatif
yang diamati dari suatu sampel random berukuran n observasi.

2.6. Markov Chain Monte Carlo
Markov Chain merupakan suatu proses stokastik apabila

waktu dan ruang keadaan merupakan diskrit. Karakteristik dari
Markov Chain adalah kejadian pada waktu ke-n+ 1 hanya dipe-
ngaruhi oleh waktu ke-n, tidak dipengaruhi oleh waktu sebelum-
nya. Probabilitas bersyarat P [Xn+1 = xn+1|Xn = xn] menya-
takan probabilitas transisi satu langkah. Apabila terdapat sejum-
lah bilangan acak x1, x2, . . . , xn dari suatu variabel acak dengan
fungsi densitas p(x), maka:∫ b

a

h(x)dx = Ep[f(x)] ≈
1

n

n∑
i=1

f(xi). (8)

Integrasi Monte Carlo berfungsi untuk memperkirakan dis-
tribusi posterior yang diperlukan dalam analisis Bayesian. Dalam
analisis Bayesian, tujuan utamanya adalah untuk mengestimasi
distribusi posterior. Secara intuitif, distribusi posterior dapat di-
pahami sebagai kepercayaan yang diperbarui mengenai suatu pa-
rameter setelah memperhitungkan informasi dari data yang telah
diamati [11]. Seringkali, distribusi ini memiliki bentuk matematis
yang sangat kompleks sehingga tidak dapat diselesaikan secara
analitik melalui integrasi langsung. Nilai integral I(y) dapat di-
hitung dengan menggunakan rumus berikut:

I(y) =

∫
f(y|x)p(x)dx. (9)

Untukmengatasi tantangan ini, digunakanmetode simulasi
MCMC. Metode ini menghasilkan sebuah rantai sampel acak dari
distribusi posterior yang rumit tersebut sehingga nilai integrasi
I(y) dapat diestimasi dengan menggunakan rumus berikut:

Î(y) =
1

n

n∑
i=1

f(xi), (10)

dimana Î (y) merupakan estimasi dari I(y) dan nilai xi diambil
dari fungsi densitas p(x). Untuk mengukur ketidakpastian dari
estimasi Monte Carlo ini, dapat dihitung standard error dengan
rumus sebagai berikut [16]:

SE2[Î(y)] =
1

n− 1

n∑
i=1

(f(xi)− Î(y))2. (11)

2.7. Gibbs Sampler
Salah satu algoritma MCMC yang sangat populer dan efisi-

en untuk analisis data multivariat adalah Gibbs Sampler. Metode
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ini digunakan ketika kita ingin mengambil sampel dari distribusi
gabungan (joint distribution) yang kompleks namun lebih mudah
untuk mengambil sampel dari distribusi bersyaratnya (conditional
distributions) [11]. Prinsip dasar Gibbs Sampler adalah menyeder-
hanakan masalah pengambilan sampel yang sulit dengan meme-
cahnya menjadi serangkaian langkah yang lebih mudah. Alih-alih
mengambil sampel untuk semua parameter secara bersamaan,
Gibbs Sampler mengambil sampel untuk setiap parameter satu
per satu, dengan mengkondisikan pada nilai terbaru dari semua
parameter lainnya [20]. Oleh karena itu, metode ini dikenal seba-
gai pembangkit sampel yang efisien, sehingga metode ini sering
digunakan untuk menghasilkan variabel acak dalam analisis ber-
basis MCMC.

Metode Gibbs Sampling diawali dengan menentukan nilai
awal y0 untuk y dan memperoleh x1 dengan menghasilkan vari-
abel acak dari distribusi bersyarat p (x | y0) . Setelah itu, nilai x1

digunakan untuk menghasilkan nilai baru dari y1 yang diperoleh
dari distribusi bersyarat berdasarkan nilai x0, p (y | x = x0). Se-
cara umum, untuk setiap nilai parameter x dan y, proses iteratif
untuk iterasi i = 1, 2, . . . , n, dinyatakan sebagai berikut:

xi ∼ p(x | y = yi−1),

yi ∼ p(y | x = xi).

Langkah-langkah tersebut diulang sebanyak n kali, sehing-
ga rantai sampel yang dihasilkan (xi, yi) akan mencapai konver-
gensi dan dapat dianggap sebagai sampel yang merepresentasik-
an distribusi gabungan target secara memadai [20].

2.8. Klaim Agregat

Model risiko kolektif dapat dibentuk dalam persamaan se-
bagai berikut:

S =

N∑
i=1

Xi, (12)

dengan variabel acak S yang menyatakan variabel acak klaim
agregat yang dihasilkan dari portofolio dalam periode tertentu
[21]. Asumsi yang digunakan dalam model ini adalah jumlah kla-
im Xi adalah variabel acak tidak negatif yang terdistribusi iden-
tik dan saling independen, dan variabel acakN yang menyatakan
jumlah klaim adalah independen terhadap jumlah klaim Xi. Ni-
lai harapan dan variansi dari model klaim agregat dapat dihitung
menggunakan persamaan sebagai berikut:

E[S] = E[N ] · E[X], (13)

Var(S) = E[N ] · Var(X) + Var(N) · (E[X])2. (14)

Untuk mendapatkan klaim agregat tahunan, dilakukan pe-
ngali terhadap estimasi bulanan:

E[S∗] = 12 · E[S], (15)

Var[S∗] = 12 · Var[S]. (16)

Dengan pendekatan ini, model risiko kolektif memungkinkan es-
timasi klaim agregat tahunan berdasarkan parameter frekuensi
dan besar klaim yang telah diperoleh.

2.9. Premi Murni
Premi adalah jumlah yang harus dibayarkan oleh tertang-

gung kepada perusahaan asuransi untuk memperoleh perlin-
dungan atas risiko tertentu. Besarnya premi yang dikenakan
harus cukup untuk menutup klaim yang mungkin terjadi serta
memberikan keuntungan bagi perusahaan asuransi. Prinsip pre-
mi murni menyatakan bahwa premi harus setara dengan nilai eks-
pektasi dari klaim [8]. Secara matematis, dapat dinyatakan seba-
gai:

π = E[S∗]. (17)

Prinsip ini mencerminkan pendekatan paling dasar dalam
penentuan premi dengan perusahaan asuransi hanya membe-
bankan jumlah yang diharapkan dari klaim yang akan terjadi tan-
pa memperhitungkan margin keuntungan atau biaya operasional
lainnya. Perusahaan asuransi dapat menetapkan premi yang cu-
kup untuk menutupi klaim dengan tingkat kepercayaan tertentu
sehingga menjaga stabilitas keuangan dan menghindari risiko in-
solvensi [6].

3. Hasil dan Pembahasan
Setelah melalui tahapan identifikasi distribusi dan simulasi

data klaim, dilakukan estimasi parameter menggunakan pende-
katan Bayesian dengan metode MCMC. Hasil estimasi tersebut
menjadi dasar dalam menghitung nilai ekspektasi klaim agregat
dan premi murni. Pada bagian ini, dipaparkan hasil perhitungan
beserta pembahasan yang mengaitkannya dengan teori aktuaria,
studi empiris sebelumnya, dan implikasi praktis bagi perusahaan
asuransi.

3.1. Menentukan Estimasi Parameter Data Sekunder menggunakan
EasyFit

Langkah pertama yang dilakukan dalam analisis risiko ak-
tuaria pemilihan model distribusi yang tepat untuk frekuensi dan
besar klaim. Berdasarkan kerangka prosedur analisis, penelitian
ini memodelkan frekuensi klaim (jumlah kejadian) dan besar kla-
im (nilai kerugian per kejadian) secara terpisah. Data sekunder
yang digunakan berasal dari PT. Asuransi Jasa Indonesia Purwo-
kerto dari tahun 2013 hingga 2017, sebagaimana disajikan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Data sekunder jumlah klaim dan besar klaim asuran-
si kendaraan bermotor

Tahun Jumlah Klaim Besar Klaim
2013 90 509.845.468
2014 98 400.612.304
2015 115 637.940.404
2016 80 403.043.129
2017 62 280.397.453

Distribusi Poisson digunakan sebagai distribusi untuk fre-
kuensi klaim, yang merupakan pilihan standar dalam litera-
tur aktuaria untuk memodelkan jumlah kejadian dalam interval
waktu tertentu. Untuk memvalidasi pilihan ini, dilakukan Uji
Kolmogorov-Smirnov. Hasil uji statistik sebesar 0,354181 dengan
p-value sebesar 0,454447. Karena p-value > 0, 05, dapat disim-
pulkan bahwa data jumlah klaim secara statistik tidak berbeda
signifikan dari distribusi Poisson.
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Untuk besar klaim, penelitian ini mengadopsi distribusi
GEV. Pemilihan GEV didasarkan pada keunggulannya dalam me-
modelkan nilai-nilai ekstrim, yang merupakan komponen risiko
paling vital bagi perusahaan asuransi. Berbeda dengan distri-
busi lain seperti Lognormal atau Gamma, GEV dirancang untuk
menangkap perilaku ekor distribusi (tail behavior) yang seringkali
menjadi sumber kerugian besar secara tiba-tiba. Validasi melalui
Uji KS menghasilkan statistik uji sebesar 0,229573 dengan p-value
sebesar 0,901875. Nilai p-value yang sangat tinggi ini memberik-
an dukungan kuat bahwa distribusi GEV sangat sesuai untuk me-
modelkan data besar klaim. Penggunaan uji KS untuk identifikasi
distribusi juga telah diterapkan dalam konteks riset di Indonesia.

Estimasi parameter awal dari data sekunder menggunakan
software EasyFit menghasilkan parameter yang akan digunakan
untuk proses simulasi selanjutnya, seperti terlihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Estimasi parameter data sekunder hasil EasyFit

Data Distribusi Parameter Besar Klaim
Jumlah klaim Poisson λ 87
Besar Klaim GEV µ 2, 4101 × 108

σ 1, 2303 × 108

ξ −0, 038

Tabel 2 menyajikan hasil estimasi parameter distribusi dari
data sekunder yang digunakan dalam pemodelan klaim. Jumlah
klaim mengikuti distribusi Poisson dengan nilai rata-rata sebe-
sar 87 yang menunjukkan bahwa dalam satu periode pengamat-
an, terjadi sekitar 87 klaim. Nilai ini menggambarkan intensi-
tas frekuensi klaim yang cukup tinggi dan konsisten, serta sesuai
digunakan untuk mendeskripsikan jumlah kejadian dalam suatu
interval waktu tetap. Sementara itu, besar klaim diasumsikan
mengikuti distribusi GEV dengan parameter lokasi (µ) sebesar
2, 4101 × 108, parameter skala (σ) sebesar 1, 2303 × 108, dan
parameter bentuk (ξ) sebesar −0, 038. Parameter lokasi menun-
jukkan nilai pusat dari sebaran besar klaim, sedangkan parame-
ter skala mencerminkan tingkat penyebaran nilai klaim terhadap
pusat distribusinya. Nilai parameter bentuk yang negatif mengin-
dikasikan bahwa sebaran besar klaim memiliki karakteristik ekor
kiri yang pendek dan menunjukkan bahwa kemungkinan terjadi-
nya klaim ekstrem dengan nilai sangat besar relatif kecil.

3.2. Membangkitkan Data Frekuensi dan Besar Klaim Asuransi
Kendaraan Bermotor

Dengan menggunakan parameter–parameter hasil estimasi
yang disajikan pada Tabel 2, dilakukan pembangkitan data freku-
ensi dan besar klaim untuk periode tujuh tahun berikutnya (2018-
2024) untuk menciptakan set data yang lebih besar untuk proses
estimasi. Hasil bangkitan data frekuensi klaim dan besar klaim
kendaraan bermotor disajikan pada Tabel 3.

Selanjutnya dilakukan uji statistik KS untuk membuktik-
an bahwa data bangkitan jumlah klaim berdistribusi Poisson.
Hasil uji statistik adalah sebesar 0,211923 dan p-value sebesar
0, 852903 > 0, 05, sehingga dapat disimpulkan bahwa data jum-
lah klaim berdistribusi Poisson. Uji KS yang kedua untuk mem-
buktikan bahwa data bangkitan besar klaim berdistribusi GEV.
Hasil uji statistik adalah sebesar 0,401074 dan p-value sebesar
0, 157491 > 0, 05, sehingga dapat disimpulkan bahwa data be-
sar klaim berdistribusi GEV.

Tabel 3. Data bangkitan sekunder jumlah klaim dan besar
klaim asuransi kendaraan bermotor

Tahun Jumlah Klaim Besar Klaim
2018 83 401.422.000
2019 94 354.089.800
2020 76 468.458.300
2021 90 297.483.200
2022 97 354.400.700
2023 77 379.312.500
2024 81 409.722.200

3.3. Estimasi Parameter Data Bangkitan
Estimasi parameter dari data yang telah dibangkitkan dila-

kukan pendekatan Bayesian dengan metode MCMC melalui sof-
tware OpenBUGS. Pendekatan Bayesian dipilih karena keunggu-
lannya dalammenangani set data yang terbatas dan kemampuan-
nya untuk mengkuantifikasi ketidakpastian parameter secara pe-
nuh melalui distribusi posterior. Metode MCMC dengan 20.000
iterasi dan 4 rantai Markov dijalankan untuk memastikan konver-
gensi. Hasil estimasi dari data bangkitan disajikan pada Tabel 4.

Tabel 4. Ringkasan statistik parameter berdasarkan data
bangkitan asuransi kendaraan bermotor

Parameter Mean SD 5% SD MC-error
λ 8,543 1,1 0,0550 0,004118
µ 3,575 0,2978 0,01489 0,003797
σ 0,6882 0,3048 0,01524 0,006449
ξ -0,159 0,416 0,02080 0,006087

Konvergensi rantai Markov tercapai, yang ditunjukkan oleh
nilai MC-error yang jauh lebih kecil dari 5% dari Standar Devia-
si (SD) untuk semua parameter. Nilai estimasi parameter diam-
bil dari kolom Mean, yang merepresentasikan nilai harapan dari
masing-masing parameter. Berdasarkan penjelasan di atas, dida-
patkan hasil estimasi parameter OpenBUGS untuk data bangkitan
yang disajikan dalam Tabel 5.

Tabel 5. Parameter hasil estimasi asuransi kendaraan bermo-
tor

Parameter Besar Klaim
λob 8,543
µob 3,575
σob 0,688
ξob -0,159

Berdasarkan nilai parameter pada Tabel 5, selanjutnya akan
dilakukan perhitungan nilai harapan dan varians dari distribusi
jumlah klaim dan besar klaim.

3.4. Menghitung Nilai Ekspektasi dan Varians dari Data dengan
Pendekatan Bayesian

Berdasarkan hasil analisis data yang telah dilakukan di atas,
dapat disimpulkan bahwa jumlah klaim yang berdistribusi Pois-
son dengan nilai parameter λ sebesar 8,543, sedangkan besar kla-
im yang berdistribusi GEV dengan nilai-nilai parameter µ adalah
3,575, σ adalah 0,688, dan ξ adalah -0,159. Selanjutnya, dilakuk-
an perhitungan nilai harapan dan varians dari distribusi Poisson
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menggunakan pers. (2) dan pers. (3) dengan hasil sebagai berikut:

E [N ] = λ = 8, 543 dan Var(N) = λ = 8, 543.

Kemudian dilakukan perhitungan nilai harapan dan varians dari
distribusi GEV menggunakan pers. (5) dan pers. (6), menghasilk-
an:

E[X] = µ+
σ (Γ(1− ξ)− 1)

ξ
= 3,877,

Var(X) =
σ2Γ(1− 2ξ)− (Γ(1− ξ))

2

ξ2
= 0,558.

Berdasarkan hasil perhitungan di atas, didapatkan nilai ha-
rapan dan varians dari jumlah klaim sebesar 8,543 serta nilai ha-
rapan dan varians dari besar klaim masing-masing sebesar 3,877
dan 0,558. Nilai-nilai ini akan digunakan untuk perhitungan lebih
lanjut guna menghitung nilai harapan dan varians klaim agregat.

3.5. Menghitung Klaim Agregat berdasarkan Nilai Ekspetasi dan
Varians

Nilai harapan dan varians dari model klaim agregat dihitung
dengan pers. (13) dan pers. (14) menggunakan software Google
Colab dan diperoleh:

E[S] = E[N ] · E[X] = 33,125,

Var[S] = E[N ] · Var(X) + Var(N) · (E[X])
2
= 133,208.

Nilai E[S] dan Var[S] merepresentasikan nilai harapan dan
varians klaim agregat secara bulanan (S) sehingga untuk mem-
peroleh nilai klaim agregat tahunan (S∗), kedua nilai tersebut di-
kalikan dengan 12 bulan menggunakan pers. (15) dan pers. (16),
menghasilkan:

E[S∗] = 12 · E[S] = 397,502,

Var[S∗] = 12 · Var[S] = 1,598,491.

3.6. Menghitung Premi Murni Asuransi Kendaraan Bermotor
Dengan menggunakan prinsip premi murni, di mana besar

premi harus setidaknya sama dengan ekspektasi klaim agregat,
maka premi murni tahunan yang diestimasi adalah sebesar IDR
397.502.000. Melalui pendekatan ini, perusahaan asuransi da-
pat menetapkan besar premi yang cukup untuk menutupi klaim
dengan tingkat kepercayaan tertentu guna menjaga stabilitas ke-
uangan dan menghindari risiko insolvensi.

3.7. Pembahasan Komparatif dan Implikasi
Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu

kombinasi model Poisson-GEV dengan estimasi Bayesian, menun-
jukkan konsistensi dengan tren metodologis dalam riset asuransi
di Indonesia. Beberapa studi yang dilakukan oleh Sukono dkk.
[10], Fitriani dan Gunardi [15], dan Prabowo dkk. [21] juga te-
lah berhasil menerapkan metode Bayesian untuk penentuan pre-
mi asuransi kendaraan bermotor. Hal ini mengonfirmasi bahwa
pendekatan Bayesian merupakan metode yang relevan dan kuat
untuk konteks pasar asuransi lokal.

Keunggulan utama dari pendekatan yang diusulkan dalam
penelitian ini terletak pada dua aspek. Pertama, penggunaan dis-
tribusi GEV secara eksplisit mengatasi masalah risiko ekor (tail

risk) yang seringkali menjadi perhatian utama dalam solvabilitas
perusahaan asuransi. Distribusi ini menawarkan model yang le-
bih realistis untuk besar klaim dibandingkan distribusi lain yang
umum digunakan dalam pemodelan kerugian, seperti Lognormal,
Gamma atau Pareto, yang mungkin kurang baik dalam menang-
kap kejadian ekstrim [6]. Pemilihan GEV ini didasarkan pada pon-
dasi Extreme Value Theory yang memang dirancang khusus un-
tuk memodelkan kejadian-kejadian langka namun berdampak be-
sar [17]. Kedua, metode estimasi Bayesian-MCMC memungkink-
an kuantifikasi ketidakpastian secara robust, bahkan dengan data
historis yang terbatas, dan memberikan distribusi posterior yang
informatif alih-alih sekadar estimasi titik tunggal.

Meskipun demikian, pendekatan Bayesian-MCMC memiliki
keterbatasan. Model Poisson mengasumsikan bahwa varians sa-
ma dengan mean, sebuah kondisi yang jika dilanggar (terjadi ove-
rdispersi) mungkin lebih baik ditangani oleh distribusi Binomial
Negatif, seperti yang juga didiskusikan dalam literatur pemodel-
an kerugian [6]. Selain itu, metode MCMC secara komputasi lebih
mahal dibandingkan metode lain sepertiMaximum Likelihood Esti-
mation.

Dibandingkan dengan pendekatan lain seperti model linier
yang digunakan oleh Riaman dkk. [4], pendekatan stokastik yang
digunakan dalam penelitian ini memiliki kelebihan dalam memo-
delkan secara langsung proses acak yang mendasari timbulnya
klaim. Hasil akhir berupa premi murni sebesar IDR 397.502.000
memberikan dasar yang solid bagi perusahaan asuransi untukme-
netapkan premi yang tidak hanya cukup untuk menutupi ekspek-
tasi klaim agregat, tetapi juga didasarkan pada pemodelan risiko
yang modern, sehingga membantu menjaga stabilitas keuangan
dan menghindari risiko insolvensi.

4. Kesimpulan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan Bayesian
terbukti efektif dalam mengestimasi parameter distribusi klaim
asuransi kendaraan bermotor dengan menggunakan data bang-
kitan. Distribusi klaim dibedakan menjadi dua komponen, ya-
itu distribusi Poisson untuk memodelkan frekuensi klaim dan
distribusi GEV untuk menggambarkan besaran klaim. Estimasi
parameter dilakukan melalui simulasi Markov Chain Monte Car-
lo menggunakan perangkat lunak OpenBUGS. Hasil simulasi me-
nunjukkan bahwa nilai estimasi parameter masing-masing adalah
λ = 8,543 untuk distribusi Poisson, serta µ = 3,575, σ = 0,688,
dan ξ = −0,159 untuk distribusi GEV. NilaiMonte Carlo error (MC-
error) yang tercatat lebih kecil dari 5% standar deviasi untuk se-
luruh parameter menandakan bahwa proses estimasi telah men-
capai tingkat konvergensi yang baik dan hasilnya dapat dianggap
stabil. Nilai ekspektasi dan variansi dari klaim agregat bulanan,
diperoleh sebesar E[S] = 33,125 dan Var[S] = 133,208, yang
kemudian diekstrapolasi ke tingkat tahunan menjadi E[S∗] =
397,502 dan Var[S∗] = 1,598,491. Berdasarkan prinsip premi
murni, perhitungan premi tahunan menghasilkan estimasi sebe-
sar IDR 397.502.000. Nilai ini merepresentasikan besaran pem-
bayaran premi yang diperlukan untuk mengimbangi risiko klaim
yang diperkirakan, dengan mempertimbangkan karakteristik dis-
tribusi klaim yang telah dimodelkan secara statistik.
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