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Estimasi Aggregate Loss Menggunakan Pendekatan Bayesian Metode
MCMC Algoritma Gibbs-Sampling dengan Software OpenBUGS

Melati Sinta Nurdanita 1 dan Azizah1,∗

1Program Studi Matematika, Universitas Negeri Malang, Kota Malang 65145, Indonesia

ABSTRAK. Penelitian ini bertujuan untuk mengestimasi aggregate loss (total kerugian) pada data asuransi mobil
penumpang pribadi menggunakan pendekatan Bayesian metodeMarkov ChainMonte Carlo (MCMC) algoritma Gibbs-
Sampling dengan bantuan software OpenBUGS. Pendekatan dilakukan dengan memodelkan data frekuensi klaim
menggunakan distribusi Geometrik dan Binomial Negatif, serta severitas klaim menggunakan distribusi Gamma dan
Lognormal. Selanjutnya, ditentukan prior untuk masing-masing model serta perhitungan untuk fungsi likelihood,
distribusi bersama, marginal, dan posterior. Karena distribusi posterior yang dihasilkan tidak dapat dihitung secara
analitik, maka dilakukan simulasi melalui software OpenBUGS untukmenghitungnya. Simulasi juga digunakan dalam
perhitungan prediktif posterior untuk mengestimasi aggregate loss di masa depan. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa pendekatan Bayesian denganmetodeMarkov ChainMonte Carlo menggunakan algoritma Gibbs-Sampling dan
implementasinya melalui software OpenBUGS dapat digunakan untuk mengestimasi aggregate loss. Dari simulasi
yang digunakan, diperoleh bahwa estimasi nilai aggregate loss asuransi mobil penumpang pribadi dipengaruhi oleh
pemilihan model frekuensi dan severitas klaim. Model Binomial Negatif-Gamma menghasilkan estimasi prediktif
posterior aggregate loss tertinggi sebesar $75270,00, sedangkan model Geometrik-Lognormal memberikan estimasi
terendah sebesar $70500,0. Sementara itu, model dengan standar deviasi terkecil adalah model Binomial Negatif-
Lognormal, yaitu $62720,0. Penelitian ini memberikan implikasi bahwa pemilihan model dapat disesuaikan dengan
target pasar yang ditetapkan oleh perusahaan. Hal ini bertujuan agar penentuan dana cadangan dan penetapan
premi asuransi lebih efektif sehingga potensi kerugian yang ditimbulkan dapat diminimalkan.

ABSTRACT. This study aims to estimate aggregate loss (total loss) in private passenger car insurance data using the
Bayesian approach of the Markov Chain Monte Carlo (MCMC) algorithm Gibbs-Sampling with the help of OpenBUGS
software. The approach was carried out by modeling claim frequency data using Geometric and Negative Binomial
distributions, and claim severity using Gamma and Lognormal distributions. Next, the prior for each model was
determined, along with calculations for the likelihood function, joint distribution, marginal distribution, and posterior
distribution. Since the resulting posterior distribution could not be calculated analytically, simulation was performed
using OpenBUGS software to calculate it. Simulation was also used in predictive posterior calculations to estimate
future aggregate losses. The results show that the Bayesian approach with the Markov Chain Monte Carlo method
using the Gibbs-Sampling algorithm and its implementation through OpenBUGS software can be used to estimate
aggregate loss. From the simulations used, it was found that the estimation of aggregate loss for private passenger
car insurance is influenced by the selection of the frequency and severity of claims models. The Negative-Gamma
Binomial model produced the highest posterior predictive estimate of aggregate loss at $75270.0, while the Geometric-
Lognormal model provided the lowest estimate at $70500.0. Meanwhile, the model with the smallest standard
deviation is the Negative Binomial-Lognormal model, which is $62720.0. This study contributes to insurance risk
modeling, particularly in determining reserve funds and setting insurance premiums tailored to the target market of
insurance companies.

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,
Universitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan

Dalam kehidupan sehari-hari, manusia tidak akan lepas da-
ri risiko, yaitu ketidakpastian yang dapat menyebabkan kerugian
[1]. Risiko dapat terjadi pada individu maupun organisasi, seperti
kecelakaan, penyakit, kehilangan pekerjaan, kerusakan atau kehi-
langan aset, fluktuasi harga pasar, risiko likuiditas, dan gangguan
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pada proses internal yang dapat menimbulkan kerugian finansial
[1]. Meskipun risiko tidak dapat sepenuhnya dihindari, kerugian
yang ditimbulkan dapat diminimalkan melalui asuransi. Asuransi
merupakan bentuk usaha untuk mengalihkan risiko dari individu
atau organisasi kepada perusahaan asuransi [2]. Oleh sebab itu,
ketika tertanggungmengajukan klaim atas risiko yang dijaminkan
dalam polis, perusahaan asuransi berkewajiban untuk membayar
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ganti rugi atas kerugian finansial yang dialami oleh tertanggung,
yang disebut sebagai loss. Loss dibagi menjadi dua jenis, yaitu
individual loss dan aggregate loss. Individual loss merupakan nilai
kerugian finansial per klaim, sedangkan aggregate loss merupak-
an total kerugian finansial dari seluruh klaim yang diajukan [3].
Estimasi terhadap aggregate loss ini penting, karena estimasi ter-
sebut memiliki pengaruh terhadap berbagai aspek operasional
perusahaan, seperti penentuan premi, dana cadangan, dan strate-
gi manajemen risiko [4]. Terdapat dua pendekatan utama dalam
membangun model aggregate loss, yaitu collective risk model dan
individual risk model [5]. Collective risk model sebagai pendekatan
dalam per hitungan aggregate loss telah digunakan dalam pene-
litian berjudul Penerapan Collective Risk Model dalam Penentuan
Premi Asuransi Bencana Alam [6]. Penggunaan model ini menun-
jukkan relevansi pendekatan collective risk model dalam konteks
aggregate loss. Penelitian ini mengambil konteks serupa, namun
dengan pendekatan yang berbeda dalam proses estimasinya, ya-
itu pendekatan Bayesian yang mengestimasi parameter melalui
distribusi peluang, bukan nilai tunggal seperti pada pendekatan
klasik. Sebelum melakukan estimasi, penting untuk memiliki pe-
mahaman mengenai model dari aggregate loss itu sendiri.

Model aggregate loss adalah total kerugian yang diwakili
oleh variabel acak berdasarkan polis asuransi [7]. Aggregate loss
bergantung pada frekuensi klaim (banyaknya klaim) dan severitas
klaim (besaran klaim) [8]. Karena klaim-klaim tersebut tidak da-
pat diprediksi secara pasti, perusahaan asuransi memerlukan da-
ta historis dan pendekatan statistik untukmengestimasi besarnya
nilai aggregate loss di masa depan. Secara umum, pendekatan sta-
tistik dibagi menjadi dua macam, yaitu frekuentis dan Bayesian.
Pendekatan frekuentis didasarkan pada gagasan bahwa distribu-
si sampel dari suatu statistik uji tertentu dapat dibentuk melalui
eksperimen dalam jumlah yang besar [9], sedangkan pendekatan
Bayesian merupakan pendekatan statistik yang didasarkan pada
teorema Bayes [10]. Pendekatan Bayesian berbeda dengan pen-
dekatan frekuentis, karena pada pendekatan Bayesian diperlukan
adanya distribusi prior dan distribusi posterior. Selain itu, pa-
rameter pada pendekatan frekuentis berupa besaran tetap yang
nilainya tidak diketahui, sedangkan parameter pada pendekat-
an Bayesian berupa nilai yang keragamannya digambarkan mela-
lui distribusi peluang (distribusi prior). Secara umum, pendekat-
an Bayesian lebih unggul daripada pendekatan frekuentis untuk
mengestimasi aggregate loss ketika informasi dari data sebelum-
nya (distribusi prior) diketahui karena kemampuan pendekatan
Bayesian dalam menggabungkan informasi dari data sebelumnya
(distribusi prior) dengan data setelah dilakukannya pengamatan,
dimana kemampuan ini tidak dimiliki oleh pendekatan frekuentis
[11].

Pada penelitian yang dilakukan oleh Sunil Hariram Joshi de-
ngan judul A Bayesian Analysis of Aggregate Loss Models [11], pen-
dekatan Bayesian diterapkan untuk menganalisis aggregate loss
dari suatu asuransi mobil. Penelitian tersebut menggunakan por-
tofolio asuransi mobil dengan data yang relatif kecil dan tidak
memiliki informasi mengenai data sebelumnya. Hal ini bertujuan
untuk mengetahui ketepatan pendekatan Bayesian dibandingk-
an pendekatan frekuentis dalam memodelkan aggregate loss se-
telah informasi prior dihilangkan. Berdasarkan penelitian terse-
but, diperoleh hasil bahwa pendekatan Bayesian lebih unggul da-
ripada pendekatan frekuentis dalam memodelkan aggregate loss,

meskipun informasi awalnya tidak diketahui. Sejalan dengan pe-
nelitian tersebut, beberapa studi lainnya juga menunjukkan ke-
unggulan pendekatan Bayesian dalam pemodelan risiko asuran-
si. Deng dan Amindazeh [12] membandingkan penggunaan pen-
dekatan Bayesian dengan Maximum Likelihood (MLE) pada model
kerugian asuransi komposit, dan menemukan bahwa pendekat-
an Bayesian memberikan akurasi yang lebih baik berdasarkan ha-
sil simulasi. Selanjutnya, Tahajuddin dan Ismail [13] memban-
dingkan model regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP) dan Zero-Inflated
Negative Binomial (ZINB) menggunakan pendekatan Bayesian dan
frekuentis untuk frekuensi klaim asuransi kendaraan di Malaysia,
dan menunjukkan bahwa pendekatan Bayesian memberikan hasil
goodness-of-fit yang lebih baik dan kesalahan prediksi yang lebih
kecil. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan pendekatan
Bayesian untuk mengestimasi aggregate loss. Salah satu kompo-
nen utama pada pendekatan Bayesian adalah distribusi posterior.
Distribusi posterior seringkali tidak dapat dihitung secara anali-
tik, sehingga diperlukan metode numerik untuk menghitungnya.
Salah satu metode numerik yang dapat digunakan adalah Markov
Chain Monte Carlo (MCMC).

Metode MCMC adalah teknik simulasi berbasis rantai Mar-
kov yang digunakan untuk mengestimasi besaran yang nilainya
tidak diketahui dari suatu distribusi peluang [14]. Metode ini
menggabungkan dua konsep utama, yaitu Markov Chain (proses
stokastik dimana keadaan berikutnya hanya bergantung pada ke-
adaan saat ini) dan Monte Carlo (estimasi melalui pengambilan
sampel). Metode MCMC memiliki beberapa algoritma, salah sa-
tunya adalah algoritma Gibbs-Sampling. Algoritma Gibbs-Sampling
merupakan bentuk khusus dari algoritmaMetropolis-Hastings yang
menggunakan densitas proposal, yaitu distribusi target bersyarat
penuh. Kelebihan algoritma ini adalah kemampuannya untuk di-
terapkan secara luas dalam analisis statistik model Bayesian yang
kompleks, khususnya dalam konteks parameter multivariat, serta
secara umum digunakan ketika simulasi dari distribusi bersyarat
dapat dilakukan [15].

Pada penelitian yang berjudul Estimasi Parameter Model
Volatilitas Stokastik dengan Metode Bayesian Rantai Markov
Monte Carlo untuk Memprediksi Return Saham, dimana algori-
tma yang digunakan adalah Gibbs-Sampling, diperoleh hasil pre-
diksi untuk return saham mendekati nilai sebenarnya [16]. Berda-
sarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa pendekatan Ba-
yesian menggunakan metode Markov Chain Monte Carlo dengan
algoritma Gibbs-Sampling efektif digunakan dalam mengestima-
si parameter model volatilitas stokastik. Di sisi lain, Goffard
dan Laub menerapkan pendekatan Approximate Bayesian Compu-
tation (ABC) untuk memodelkan aggregate loss tanpa menggunak-
an fungsi likelihood. Meskipun pendekatan ini telah diterapkan,
namun bidang ini relatif baru dan menjadi subjek penelitian in-
tensif, sehingga terdapat banyak variasi yang sedang diteliti dan
tidak ada konsensus yang jelas mengenai variasi mana dari ABC
yang paling optimal dalam konteks estimasi aggeregate loss. Sela-
in itu, penelitian tersebut mendorong pembaca untuk memper-
timbangkan alternatif lain seperti MCMC dalam konteks serupa
[17]. Selanjutnya, pada penelitian yang berjudul Bayesian Analysis
of Aggregate Loss Models, digunakan pendekatan Bayesian meng-
gunakan distribusi Coxian dan Reversible Jump Markov Chain Monte
Carlo [18]. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa metode
yang digunakan dapat mengestimasi aggregate loss dengan lebih
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akurat dibandingkan dengan metode parametrik, namun mem-
butuhkan waktu komputasi yang lebih lama. Berdasarkan per-
timbangan tersebut, penelitian ini bertujuan untukmengestimasi
aggregate loss menggunakan pendekatan Bayesian metode Mar-
kov Chain Monte Carlo algoritma Gibbs-Sampling dengan bantuan
software OpenBUGS.

OpenBUGS dipilih karena software ini menggunakan algori-
tma Gibbs-Sampling dalam estimasi Bayesian. Selain itu, software
ini memiliki beberapa kelebihan, diantaranya cukup fleksibel da-
lam memodelkan berbagai karakteristik data, mudah digunakan,
serta hanya membutuhkan ruang penyimpanan yang relatif kecil
dibandingkan software lainnya [19].Pada halaman utama OpenBU-
GS tersedia berbagai macammenu, seperti Model yang berfungsi
untuk memeriksa kesalahan spesifikasi model dan menentukan
jumlah iterasi, serta Inference yang berfungsi untuk menghasilkan
output dari estimasi yang diteliti. Di dalam menu model, peng-
guna dapat menentukan kode model, data, dan inits (nilai awal).
Setelah menentukan kode-kode tersebut, hasil estimasi dapat di-
lihat di bagian menu Inference setelah proses simulasi dilakukan.

Beberapa penelitian sebelumnya telah menggunakan pen-
dekatan Bayesian dalam konteks asuransi, namun menggunak-
an metode simulasi yang berbeda. Misalnya, penelitian berjudul
A Bayesian Analysis of Aggregate Loss Models menggunakan algo-
ritma Metropolis-Hastings, dan penelitian oleh Goffard dan Laub
menggunakan Approximate Bayesian Computation (ABC) yang tidak
memerlukan fungsi likelihood. Sementara itu, penelitian berjudul
Estimasi Parameter Model Volatilitas Stokastik dengan Metode
Bayesian Rantai Markov Monte Carlo untuk Memprediksi Return
Saham telah menggunakan pendekatan Bayesian dengan algori-
tma Gibbs-Sampling, tetapi pada konteks data keuangan. Berbeda
dengan penelitian-penelitian tersebut, penelitian ini menggunak-
an pendekatan Bayesian dengan algoritma Gibbs-Sampling untuk
memodelkan aggregate loss dengan berbagai kombinasi model
frekuensi-severitas pada data asuransi mobil penumpang pribadi.
Penelitian ini penting guna memperluas pemahaman mengenai
fleksibilitas penggunaan pendekatan Bayesian serta mendorong
penerapan yang lebih luas dalam bidang aktuaria.

Kebaruan penelitian ini terletak pada penerapan pende-
katan Bayesian menggunakan algoritma Gibbs-Sampling melalui
OpenBUGS untuk memodelkan aggregate loss dengan beberapa
kombinasi model frekuensi-severitas, yaitu Geometrik-Gamma,
Geometrik-Lognormal, Binomial Negatif-Gamma, dan Binomial
Negatif-Lognormal. Pendekatan ini dilakukan secara sistematis
untuk menggambarkan karakteristik risiko pada data asuransi
mobil penumpang pribadi. Dengan rancangan tersebut, peneliti-
an ini diharapkan dapat memberikan kontribusi melalui penerap-
an pendekatan Bayesian di bidang aktuaria, khususnya dengan
menerapkan penerapan yang mudah diikuti dan relevan untuk
analisis risiko asuransi menggunakan data nyata.

2. Metode
2.1. Data

Pada penelitian ini, data yang digunakan berupa data se-
kunder pada tahun 2022 yang diperoleh dari website Kaggle. Ter-
dapat total 32 data grup polis asuransi, masing-masing merupak-
an kombinasi usia pengguna mobil dengan jenis penggunaan. Se-
tiap kombinasi tersebut, dilengkapi dengan data frekuensi klaim
dan severitas klaim dari asuransi mobil penumpang pribadi. Ni-

lai pembayaran dinyatakan dalammata uang poundsterling. Data
ini disajikan pada Tabel 1, dengan frekuensi klaim dinotasikan de-
nganN, severitas klaim denganX, dan imenotasikan grup polis
asuransi ke-i.

Tabel 1. Data (poundsterling)

i N X i N X
1 21 250,48 17 151 153,62
2 40 274,78 18 479 201,67
3 23 244,52 19 381 238,21
4 5 797,80 20 166 256,21
5 63 213,71 21 245 208,59
6 171 298,60 22 970 202,80
7 92 298,13 23 719 236,06
8 44 362,23 24 304 352,49
9 140 250,57 25 266 207,57
10 343 248,56 26 859 202,67
11 318 297,90 27 504 253,63
12 129 342,31 28 162 340,56
13 123 229,09 29 260 192.00
14 448 228,48 30 578 196,33
15 361 293,87 31 312 259,79
16 169 367,46 32 96 342,58

2.2. Prosedur Penelitian

Pendekatan yang digunakan untuk mengestimasi aggrega-
te loss dalam penelitian ini adalah pendekatan Bayesian. Berikut
langkah-langkah yang dilakukan:
1. Menentukan statistika deskriptif pada data frekuensi dan se-

veritas klaim.
2. Melakukan uji kecocokan distribusi untuk memodelkan fre-

kuensi klaim dan severitas klaim.
3. Menentukan distribusi prior, fungsi likelihood, dan distribusi

posterior.
4. Menggunakan metode MCMC dengan algoritma Gibbs-

Sampling yang proses perhitungannya dibantu software Ope-
nBUGS untuk mengestimasi distribusi posterior dan predik-
tif posterior.
Karena pada penelitian ini digunakan software OpenBUGS

sebagai alat bantu perhitungan dalam estimasi aggregate loss, ma-
ka probability mass function (pmf) dan probability density function
(pdf) dari setiap model distribusi disesuaikan dengan OpenBUGS.

2.3. Distribusi Frekuensi Klaim

Frekuensi klaim dimodelkan sebagai variabel acak diskrit
tak-negatif yang dinotasikan dengan N [3]. Beberapa distribusi
diskrit tak-negatif yang biasa digunakan untuk memodelkan fre-
kuensi klaim adalah distribusi Geometrik dan Binomial Negatif.

2.3.1. Distribusi Geometrik

Variabel acakN berdistribusi Geometrik dengan parameter
p, dinotasikan N ∼ GEO(p) dengan 0 < p < 1 [20]:

f (n) = (1− p)
n−1

p; untuk n = 1, 2, . . . , (1)

dengan nilai mean dari N ∼ GEO(p):

E (N) =
1

p
. (2)
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2.3.2. Distribusi Binomial Negatif
Distribusi Binomial Negatif digunakan untuk memodelkan

variabel acakN dengan parameter p dan r, yang dinotasikanN ∼
NB (p, r), dengan 0 < p < 1, dan r > 0 [3]:

f (n) =
(n+ r − 1)!

n! (r − 1)!
pr(1− p)

n
; untuk n = 0, 1, 2, . . . , (3)

dengan mean dari distribusi Binomial Negatif:

E (N) =
r(1− p)

p
. (4)

2.4. Distribusi Severitas Klaim
Tidak seperti frekuensi klaim yang dimodelkan sebagai va-

riabel acak bernilai bilangan bulat tak-negatif, severitas klaim di-
modelkan sebagai variabel acak kontinu tak-negatif yang dinota-
sikan denganX [1]. Beberapa distribusi kontinu tak-negatif yang
dapat digunakan untuk memodelkan severitas klaim adalah dis-
tribusi Gamma dan Lognormal.

2.4.1. Distribusi Gamma
Variabel acak X mengikuti distribusi Gamma dengan para-

meter bentuk (shape parameter) κ dan parameter laju (rate parame-
ter) θ, dinotasikan X ∼ GAM (κ, θ), dengan κ > 0, dan θ > 0:

f (x) =
θκxκ−1e−θx

Γ(κ)
; untuk x > 0, (5)

dengan mean dari X ∼ GAM (κ, θ):

E (X) =
κ

θ
. (6)

2.4.2. Distribusi Lognormal
Distribusi Lognormal dengan parameter lokasi (location pa-

rameter) µ dan precision parameter τ digunakan untuk memodelk-
an variabel acak X , yang dinotasikan X ∼ LN (, t) , dengan
−∞ < < ∞, dan τ > 0:

f (x) =

√
t

2p

1

x
exp

(
− t

2
(logx − )

2

)
untuk x > 0, (7)

dengan nilai mean dari distribusi:

E (X) = exp

(
+

2

t

)
. (8)

2.5. Uji Kecocokan Distribusi
Uji kecocokan distribusi merupakan metode statistik yang

digunakan untuk menentukan apakah sampel acak x1, x2, . . . , xn

berasal dari suatu populasi dengan distribusi tertentu [2]. Uji
kecocokan distribusi memiliki hipotesis sebagai berikut:
H0 : Data berasal dari suatu populasi dengan distribusi ter-

tentu
H1 : Data tidak berasal dari suatu populasi dengan distri-

busi tertentu.
Penelitian ini menggunakan dua uji untuk menguji kecocokan
distribusi, yaitu uji Kolmogorov-Smirnov untuk model frekuensi
klaim dan uji Chi-Square untuk model severitas klaim.

2.5.1. Uji Kolmogorov-Smirnov
Uji Kolmogorov-Smirnov dinotasikan sebagai D:

D = Max|F ∗ (x)− F (x) |, (9)

dengan Max merupakan nilai maksimum, F ∗ (x) adalah fungsi
distribusi kumulatif dari model, danF (x)menyatakan fungsi dis-
tribusi kumulatif empiris dari data. Kriteria pengujiannya adalah
tolak H0 apabila pvalue < a, dimana α merupakan taraf signifi-
kansi [21]. Nilai α yang digunakan dalam penelitian ini sebesar
0,05.

2.6. Uji Chi-Square
Uji Chi-Square dinotasikan sebagai χ2 dan dinyatakan seba-

gai berikut:

χ2 =

b∑
k=1

(nk − npk)
2

npk
, (10)

dengan b adalah jumlah kategori dalam data, nk merupakan fre-
kuensi observasi (jumlah data nyata) pada kelas ke-k, dannpk me-
nyatakan jumlah observasi yang diharapkan pada kategori ke-k.
Menggunakan taraf signifikansi α = 0, 05, gagal tolakH0 apabila
pvalue > a [21].

2.6.1. Model Aggregate Loss
Aggregate loss dinotasikan sebagai S diperoleh dari pen-

jumlahan seluruh pembayaran klaim individu yaitu S = X1 +
X2 + · · · + XN dengan X menyatakan severitas klaim, dan N
menyatakan frekuensi klaim [3]. Bentuk ini dikenal sebagai co-
llective risk model dengan asumsi bahwa X1 + X2 + · · · + XN

adalah variabel acak berdistribusi independen dan identik serta
tidak bergantung pada variabel N . Jika N adalah variabel acak
bernilai bulat tak-negatif yang didistribusikan secara independen
dari X1, X2, . . . XN , maka S dikatakan berdistribusi compound.
Rumus mean dari S diformulasikan sebagai berikut [5]:

E (S) = E (N)× E(X), (11)

di manaE (N) adalah mean dari frekuensi klaim, danE(X) ada-
lah mean dari severitas klaim. Pada penelitian ini, masing-masing
frekuensi klaim dan severitas klaim dimodelkan dengan dua dis-
tribusi. Distribusi Geometrik dan Negatif Binomial untuk memo-
delkan frekuensi klaim, serta distribusi Gamma dan Lognormal
untuk memodelkan severitas klaim. Oleh karena itu, terdapat
empat macam model aggregate loss yang dihasilkan, yaitu:
a. Geometrik-Gamma
b. Geometrik-Lognormal
c. Negatif Binomial-Gamma
d. Negatif Binomial-Lognormal

2.7. Pendekatan dan Estimasi Bayesian
Estimasi mean dari kerugian acak (random loss) yang meru-

pakan fungsi dariΘ dihitung menggunakan fungsi kepadatan pe-
luang (probability density function, pdf) posterior dari Θ. Estimasi
ini disebut sebagai estimasi Bayes, yang sekaligus berfungsi seba-
gai prediktor terhadap kerugian di masa mendatang [3]. Kompo-
nen utama dalam pendekatan ini meliputi distribusi prior, fungsi
likelihood, dan distribusi posterior.
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2.7.1. Distribusi Prior

Distribusi prior merepresentasikan tingkat ketidakpastian
mengenai nilai suatu parameter sebelum data diamati [11]. Mi-
salkan X melambangkan variabel kerugian acak (random loss va-
riable) yang berasal dari frekuensi klaim, severitas klaim, dan ag-
gregate loss. Distribusi dari X bergantung pada parameter θ, di
mana parameter ini tidak bernilai tetap, tetapi bervariasi antar
kelompok risiko. Oleh karena itu, θ diperlakukan sebagai reali-
sasi dari suatu variabel acak Θ, yang memiliki distribusi statistik
disebut distribusi prior [3]. Fungsi pdf prior dari Θ dinotasikan
dengan f(θ).

Parameter p pada distribusi Geometrik dan Negatif Binomi-
al bernilai kontinu pada interval (0, 1), sehingga distribusi prior
yang digunakan untuk parameter tersebut adalah distribusi Beta.
Fungsi pdf prior dari p diberikan sebagai berikut [20]:

f(p) = pa−1(1− p)b−1 Γ(a+ b)

Γ(a)Γ(b)
. (12)

Parameter r, κ, θ, dan τ bernilai positif riil, sehingga distri-
busi Gamma dapat digunakan sebagai distribusi prior untuk
parameter-parameter tersebut. Sementara itu, untuk parameter
µ, distribusi prior yang digunakan adalah distribusi Normal kare-
na nilainya kontinu pada interval (−∞,∞). Fungsi pdf prior dari
µ dinyatakan sebagai berikut:

f(µ) =

√
β

2π
exp

[
−β

2
(µ− α)2

]
. (13)

2.7.2. Fungsi Likelihood

Pdf bersyarat dari X terhadap parameter θ dilambangkan
dengan f(x|θ). MisalkanX = {X1, . . . , Xn}merupakan sampel
acak dariX , dan x = (x1, . . . , xn) adalah realisasinya. Maka pdf
bersyarat dari X diformulasikan sebagai berikut:

f(x|θ) =
n∏

i=1

f(xi|θ). (14)

Fungsi f(x|θ) disebut sebagai fungsi likelihood [3]. Karena ter-
dapat empat jenis distribusi yang digunakan untuk memodelkan
klaim (baik frekuensi maupun severitas klaim), maka diperoleh
empat bentuk fungsi likelihood yang berbeda.

2.7.3. Distribusi Posterior

Untuk menjaga konsistensi logis, ketidakpastian mengenai
nilai θ harus diperbarui setiap kali informasi baru diperoleh. Se-
telah data diamati, distribusi prior diperbarui menjadi distribusi
posterior [11]. Berdasarkan sampel data x, pdf bersyarat dari Θ
terhadap x dinyatakan sebagai f(θ|x), yang dirumuskan:

f(θ|x) = f(x, θ)

f(x)
, (15)

dengan f(x, θ) merupakan pdf bersama antara fungsi likelihood
X dan prior Θ, sedangkan f(x) adalah pdf marginal dari X . Pdf
bersama tersebut dapat dituliskan [5]:

f(x, θ) = f(x|θ)f(θ), (16)

sedangkan pdf marginal dari X untuk variabel acak kontinu Θ
dirumuskan [20]:

f(x) =

∫ ∞

−∞
f(x, θ) dθ. (17)

2.7.4. Distribusi Prediktif Posterior
Distribusi prediktif posterior adalah distribusi peluang ber-

syarat dari suatu pengamatan baru S̃ yang diberikan data (x, n),
dinotasikan dengan f(S̃|x, n) [5]. Untuk memperoleh distribusi
ini, dilakukan simulasi dari f(S̃|x, n), di mana hasil simulasi di-
gunakan untuk mendekati distribusinya. Sebagai contoh, algori-
tma simulasi untuk model Geometrik–Gamma dilakukan dengan
langkah-langkah berikut [11]:
1. Ambil vektor parameter simulasi ke-k, yaitu (pk, κk, θk) dari

hasil MCMC.
2. Simulasikan satu nilai n dari distribusi Geometrik dengan

parameter pk.
3. Simulasikan sebanyak n nilai independen dari distribusi

Gamma dengan parameter (κk, θk), misalkan nilai-nilai ter-
sebut adalah x1, . . . , xn.

4. Jumlahkan nilai-nilai tersebut, dan ambil hasil penjumlahan-
nya sebagai nilai simulasi ke-k dari distribusi f(S̃|x, n).

Setiap simulasi menghasilkan satu nilai S̃. Algoritma ini dapat
diterapkan pada seluruh model aggregate loss untuk memperoleh
estimasi dari distribusi f(S̃|x, n).

2.8. Estimasi Parameter
Kompleksitas distribusi posterior menyebabkan nilainya

sulit diperoleh secara analitik, sehingga digunakan pendekatan
numerik seperti Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Dalam me-
tode ini dihasilkan barisan sampel acak yang saling berkorelasi,
yaitu nilai ke–j dari barisan {θj} disampling dari distribusi pelu-
ang yang bergantung pada nilai sebelumnya {θj−1}. Autokore-
lasi muncul akibat dinamika transisi dalam rantai Markov, yang
menyebabkan rantai cenderung bertahan di suatu nilai selama
beberapa iterasi [22]. Salah satu algoritma dalam metode MCMC
adalah Gibbs Sampling, dengan langkah-langkah berikut [23]:
1. Tentukan nilai awal x(0).
2. Tentukan urutan koordinat yang akan diperbarui, misalnya

untuk j = 1, . . . , p.
3. Pada setiap iterasi ke-t, perbarui setiap komponen xj ber-

dasarkan distribusi bersyarat f(xj |x−j), sehingga diperoleh
sampel baru x(t).

4. Ulangi proses ini hingga jumlah iterasi yang ditentukan ter-
capai.

2.9. Simulasi Menggunakan Perangkat Lunak OpenBUGS
Sebelum menjalankan OpenBUGS, diperlukan tiga berkas

teks berisi kode model, data, dan nilai awal (inits). Langkah-
langkah penggunaannya adalah sebagai berikut:
1. Menentukan kode model, data, dan inits.
2. Memeriksa spesifikasi model.

Pemeriksaan dilakukan melalui specification tool untuk me-
mastikan tidak ada kesalahan pada kode model dan data.
Setelah keduanya valid, lakukan proses compile, kemudian
periksa kode inits.

3. Menentukan parameter yang akan diestimasi.
Pada penelitian ini, parameter yang diestimasi mencakup pa-
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rameter dari distribusi Geometrik, Negatif Binomial, Gam-
ma, dan Lognormal, serta estimasi aggregate lossmasa depan
melalui distribusi prediktif posterior.

4. Menentukan jumlah iterasi dan tahap burn-in.
Iterasi awal dialokasikan sebagai burn-in untukmenghilangk-
an pengaruh nilai awal yang belum stabil. Setelah pengatur-
an selesai, OpenBUGS menjalankan proses simulasi.

5. Menganalisis output hasil simulasi.
Dari hasil simulasi diperoleh statistik deskriptif serta distri-
busi dari masing-masing parameter dan distribusi prediktif
posterior.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Distribusi Frekuensi Klaim

Statistika deskriptif digunakan untuk mengetahui karakte-
ristik data secara umum. Statistika deskriptif untuk data freku-
ensi klaim dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Statistika deskriptif frekuensi klaim

Statistik Nilai
Minimum 5
Maksimum 970
Rata-rata 279,438
Median 208
Varians 58.374,40

Berdasarkan hasil statistika deskriptif frekuensi klaim pada
Tabel 2, diperoleh nilai median kurang dari nilai mean (rata-rata).
Hal ini menunjukkan bahwa sebagian besar data berada di bawah
rata-rata yang mengarah pada distribusi data condong ke kanan
(right-skewed). Sementara itu, nilai varians melebihi nilai rata-rata
mengidentifikasikan bahwa data bersifat overdispersi, sehingga
distribusi Poisson kurang tepat digunakan karena distribusi Po-
isson bersifat equidispersed [24]. Dengan mempertimbangkan ka-
rakteristik overdispersi tersebut, distribusi Binomial Negatif le-
bih sesuai digunakan untuk memodelkan frekuensi klaim, karena
nilai varians lebih besar dari mean [11]. Selain itu, distribusi Geo-
metrik merupakan kasus khusus dari distribusi Binomial Negatif
ketika r yang menyatakan banyaknya sukses pertama sama de-
ngan 1 [5]. Hal ini menjadikan distribusi Geometrik sebagai dis-
tribusi alternatif yang sesuai untuk memodelkan data frekuensi
klaim. Selanjutnya, dilakukan uji kecocokan distribusi menggu-
nakan uji Kolmogorov-Smirnov sesuai pers. (9). Berdasarkan uji ter-
sebut, diperoleh pvalue distribusi Geometrik sebesar 0, 8123 dan
distribusi Binomial Negatif sebesar 0, 10541 dengan α = 0, 05.
Nilai pvalue kedua distribusi tersebut lebih besar dari α sehingga
keputusan yang diambil adalah gagal tolak H0. Hal ini mengi-
dentifikasikan bahwa distribusi Geometrik dan Binomial Negatif
dapat digunakan untuk memodelkan data frekuensi klaim.

3.2. Distribusi Severitas Klaim
Karakteristik data severitas klaim secara umum dapat di-

gambarkan melalui statistika deskriptif. Statistika deskriptif un-
tuk data ini dapat dilihat pada Tabel 3

Dari Tabel 3, diketahui nilai rata-rata lebih besar dari ni-
lai median yang menunjukkan bahwa distribusi data cenderung
tidak simetris dan condong ke kanan (right-skewed), sehingga dis-
tribusi Normal tidak cocok digunakan, karena data berdistribusi
Normal memiliki bentuk pdf yang simetris [25]. Nilai varians yang

Tabel 3. Statistika deskriptif severitas klaim

Statistik Nilai
Minimum 153,62
Maksimum 797,80
Rata-rata 276,352
Median 250,525
Varians 12.198,30

tinggi mengidentifikasikan keragaman penyebaran yang tinggi
pada data. Berdasarkan karakteristik tersebut, diduga data se-
veritas klaim berdistribusi Gamma dan Lognormal [26]. Untuk
memastikan kebenaran dugaan tersebut, dilakukan uji kecocokan
distribusi menggunakan uji Chi-Square. Menggunakan pers. (10),
diperoleh pvalue dari masing-masing distribusi Gamma dan Log-
normal secara berurutan sebesar 0, 09573 dan 0, 41378. Berda-
sarkan hasil tersebut, nilai pvalue lebih besar dari α = 0, 05, se-
hingga keputusan yang diambil adalah gagal tolak H0. Dengan
demikian, severitas klaim dapat dimodelkan dengan distribusi
Gamma dan Lognormal.

3.3. Distribusi Prior

Data dalam penelitian ini tidak memiliki informasi prior,
sehingga digunakan weakly informative prior. Pemilihan weakly in-
formative prior dalam penelitian ini dilakukan untuk menghindari
hasil distribusi posterior yang ekstrem atau tidakmasuk akal [27].
Berdasarkan pertimbangan tersebut, digunakan prior Beta (2, 2)
prior Gamma (2, 0,1), dan prior Normal (0, 2,5) [28]. Standar de-
viasi dari masing-masing prior tersebut secara berurutan adalah
0,22360, 14,14213, dan 1,58113.

3.4. Fungsi Likelihood

Menggunakan rumus fungsi likelihood pada pers. (14), pmf
pada pers. (1) dan pers. (3), serta pdf pada pers. (5) dan pers. (7),
diperoleh fungsi likelihood dari variabel acak berdistribusi Geo-
metrik, Negatif Binomial, Gamma, dan Lognormal yang disajikan
pada Tabel 4.

Hasil fungsi likelihood pada Tabel 4 menunjukkan ben-
tuk matematis yang digunakan untuk menghitung kemungkin-
an munculnya data klaim asuransi yang diamati, jika parameter
tertentu digunakan dalam suatu model. Melalui fungsi likeliho-
od yang diperoleh ini, parameter distribusi diasumsikan acak dan
akan diestimasi menggunakan pendekatan Bayesian. Estimasi pa-
rameter yang diperoleh diharapkan dapat mencerminkan karak-
teristik data secara akurat, baik data frekuensi klaim maupun se-
veritas klaim.

3.5. Distribusi Posterior

Sebelum menentukan distribusi posterior, terlebih dahulu
dilakukan perhitungan untuk memperoleh pdf distribusi bersama
dan distribusi marginal. Pdf distribusi bersama diperoleh dengan
mengalikan fungsi likelihood pada Tabel 4 dengan pdf priornya,
sesuai pers. (16). Berdasarkan fungsi likelihood pada Tabel 4 serta
pdf prior Beta pada pers. (12), prior Gamma pada pers. (6), dan
prior Normal pada pers. (13), hasil dari pdf distribusi bersama
dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 menunjukkan pdf distribusi bersama untuk masing-
masing model. Pdf ini menggabungkan data klaim yang dia-
mati dengan informasi prior. Selanjutnya, pdf distribusi margi-
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Tabel 4. Fungsi likelihood

Distribusi Fungsi Likelihood

Geometrik f(n | p) = p32 (1− p)(
∑32

i=1 ni)−32

Binomial Negatif f(n | p, r) = p32r
(

1

Γ(r)

)32

(1− p)
∑32

i=1 ni

32∏
i=1

Γ(ni + r)

Γ(ni + 1)

Gamma f(x | κ, θ) =
θ32κ

[Γ(κ)]32
exp

(
−θ

32∑
i=1

xi

)
32∏
i=1

xκ−1
i

Lognormal f(x | µ, τ) =
( τ

2π

)16( 32∏
i=1

1

xi

)
exp

(
−
τ

2

32∑
i=1

(logxi − µ)2

)

Tabel 5. Distribusi bersama

Distribusi Pdf Distribusi Bersama

Geometrik dengan Prior Beta f(n, p) =
Γ(4)

Γ(2)2
p33(1− p)(

∑32
i=1 ni)−31

Binomial Negatif dengan Prior Beta dan Gamma f(n, p, r) = p32r+1(1− p)(
∑32

i=1 ni)+1

(
32∏
i=1

Γ(ni + r)

Γ(ni + 1)

)
Γ(4)0.01re−0.1r

(Γ(2))3(Γ(r))32

Gamma dengan Prior Gamma f(x, κ, θ) =
θ32κ+1e−θ(

∑32
i=1 xi+0.1)0.0001κe−0.01κ

[Γ(κ)]32 (Γ(2))2

32∏
i=1

xκ−1
i

Lognormal dengan Prior Normal dan Gamma f(x, µ, τ) =
(2.5)1/20.01

2π33/2Γ(2)
τ17

(
32∏
i=1

1

xi

)
exp

(
−
τ

2

32∑
i=1

(logxi − µ)2 − 1.25µ2 − 0.1τ

)

Tabel 6. Distribusi marginal

Distribusi Pdf Distribusi Marginal

Geometrik f(n) =
Γ(4)

Γ(2)2

Γ(34)Γ
((∑32

i=1 ni

)
− 30

)
Γ
((∑32

i=1 ni

)
+ 4
)

Binomial Negatif f(n) =
Γ
(∑32

i=1 ni + 2
)
Γ(4) 0.01(∏32

i=1 Γ(ni + 1)
)
(Γ(2))3

∫ ∞

0

Γ(32r + 2)
(∏32

i=1 Γ(ni + r)
)
re−0.1r

Γ
(
32r + 4 +

∑32
i=1 ni

)
(Γ(r))32

dr

Gamma f(x) =
0.0001

(Γ(2))2

∫ ∞

0

Γ(32κ+ 2)(∑32
i=1 xi + 0.1

) 32κ+2

κ e−0.1κ

(Γ(κ))32

32∏
i=1

xκ−1
i dκ

Lognormal f(x) =
(2.5)1/2 0.01

2π33/2 Γ(2)

(
32∏
i=1

1

xi

)∫ ∞

0

∫ ∞

−∞
τ17 exp

(
−
τ

2

32∑
i=1

(logxi − µ)2 − 1.25µ2 − 0.1 τ

)
dµ dτ

nal diperoleh berdasarkan pdf distribusi bersama menggunakan
pers. (17), yang disajikan pada Tabel 6.

Distribusi marginal pada Tabel 6 diperoleh dengan meng-
integrasikan parameter tertentu dari pdf distribusi bersama, se-
hingga parameter tersebut tereliminasi dari model. Berdasarkan
pdf distribusi bersama pada Tabel 5, dan distribusi marginal pada
Tabel 6, dihasilkan distribusi posterior menggunakan pers. (15)
yang disajikan pada Tabel 7.

Distribusi posterior pada Tabel 7 menunjukkan pembaru-
an informasi terhadap parameter distribusi setelah mempertim-
bangkan data klaim yang diamati. Distribusi ini diperoleh de-
ngan menggabungkan distribusi prior dengan data klaim yang
diamati melalui fungsi likelihood, sehingga akan diperoleh esti-
masi parameter yang lebih mencerminkan karakteristik empiris
data klaim asuransi, baik frekuensi klaim maupun severitas kla-
im. Selanjutnya, karena distribusi posterior yang dihasilkan tidak

dapat dihitung secara analitik, maka digunakan metode nume-
rik untuk menghitungnya. Pada penelitian ini, metode numerik
yang digunakan adalah metodeMarkov Chain Monte Carlo (MCMC)
dengan algoritma Gibbs-Sampling yang proses perhitungannya di-
bantu software OpenBUGS.

3.6. Ekspektasi Aggregate Loss

Simulasi posterior dilakukan menggunakan software Ope-
nBUGS, yang menerapkan metode MCMC dengan algoritma
Gibbs-Sampling. Dasar penerapan metode ini telah dijelaskan
pada bagian 2.8. Terdapat total 11000 iterasi yang dijalank-
an, dengan 1000 iterasi awal dialokasikan sebagai tahap burn-
in untuk mengeliminasi nilai awal (initial values) yang belum sta-
bil. Selanjutnya, 10000 iterasi digunakan sebagai sampel aktual
untuk membentuk estimasi distribusi posterior dari parameter-
parameter distribusi. Menggunakan langkah-langkah pengguna-
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Tabel 7. Distribusi posterior

Distribusi Pdf Distribusi Marginal

Geometrik f(p | n) =
p33 (1− p)(

∑32
i=1 ni)−31 Γ

(∑32
i=1 ni + 4

)
Γ(34) Γ

(∑32
i=1 ni − 30

)

Binomial Negatif
f(p, r | n) =

p 32r+1 (1− p)(
∑32

i=1 ni)+1
(∏32

i=1
Γ(ni+r)
Γ(ni+1)

)
re−0.1r

(Γ(r))32

Γ
(∑32

i=1 ni + 2
)

∏32
i=1 Γ(ni + 1)

∫ ∞

0

Γ(32r + 2)
(∏32

i=1 Γ(ni + r)
)
re−0.1r

Γ
(
32r + 4 +

∑32
i=1 ni

)
(Γ(r))32

dr

Gamma f(κ, θ | x) =

θ 32κ+1 exp
[
−θ
(∑32

i=1 xi + 0.1
)]

κ e−0.01κ
32∏
i=1

xκ−1
i / (Γ(κ))32

∫ ∞

0

Γ(32κ+ 2)κ e−0.1κ
∏32

i=1 x
κ−1
i(∑32

i=1 xi + 0.1
) 32κ+2

(Γ(κ))32
dκ

Lognormal
f(µ, τ | x) =

τ17 exp
(
− τ

2

∑32
i=1(logxi − µ)2 − 1.25µ2 − 0.1 τ

)
∫ ∞

0

∫ ∞

−∞
τ17 exp

(
−
τ

2

32∑
i=1

(logxi − µ)2 − 1.25µ2 − 0.1 τ

)
dµ dτ

(a) p (geometrik) (b) p (binomial negatif) (c) r

(d) κ (e) θ (f) µ

(g) τ

Gambar 1. Distribusi posterior parameter
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an software OpenBUGS pada bagian 2.9, diperoleh Tabel 8 dan
Gambar 1 yang menyajikan hasil simulasi posterior parameter
menggunakan software OpenBUGS.

Tabel 8. Posterior parameter

Parameter Mean Standar Deviasi 95% Credible Interval
p (Geometrik) 0,003805 0,000656 (0,002648, 0,00517)

p (Binomial Negatif) 0,005277 0,001321 (0,002951, 0,008132)
r 1,424 0,3035 (0,8832, 2,076)
κ 11,63 2,565 (7,021, 17,12)
θ 0,04229 0,009487 (0,02523, 0,06255)
µ 5,533 0,05443 (5,423, 5,637)
τ 11,83 2,85 (6,851, 17,93)

Dari hasil simulasi pada Tabel 8, dapat dilihat bahwa seti-
ap distribusi posterior dari parameter memiliki standar deviasi
yang relatif rendah. Dalam semua distribusi, standar deviasi da-
ri posterior parameter secara signifikan lebih kecil dibandingk-
an standar deviasi dari priornya, yang sejalan dengan hasil pada
penelitian sebelumnya oleh Sunil Hariram Joshi [11]. Standar de-
viasi posterior parameter p untuk distribusi Geometrik dan Bi-
nomial Negatif kurang dari 0,22360, posterior parameter r, κ,
θ dan τ kurang dari 14,14213, serta posterior parameter µ ku-
rang dari 1,58113. Hal ini menunjukkan peningkatan yang signi-
fikan dalam kepastian keyakinan posterior dibandingkan dengan
keyakinan sebelumnya (prior), yang juga ditunjukkan dari credi-
ble interval 95% yang sempit, sehingga perusahaan asuransi dapat
menetapkan premi dan dana cadangan dengan lebih akurat.

Selanjutnya, Gambar 1 memperlihatkan distribusi posteri-
or parameter frekuensi dan severitas klaim. Distribusi posterior
parameter frekuensi klaim ditunjukkan pada Gambar 1a, Gam-
bar 1b, dan Gambar 1c. Gambar 1a dan 1b menampilkan distri-
busi posterior parameter p pada model Geometrik dan Binomial
Negatif, sedangkan Gambar 1c menampilkan parameter r. Ke-
tiga distribusi tersebut tampak rapat di sekitar nilai mean-nya,
menunjukkan ketidakpastian estimasi yang rendah serta variasi
banyaknya klaim yang relatif kecil. Sementara itu, pada severi-
tas klaim, Gambar 1d dan 1e menunjukkan distribusi posterior
parameter κ dan θ pada model Gamma, sedangkan Gambar 1f
dan 1g menampilkan posterior parameter µ dan τ pada model
Lognormal. Parameter θ dan µ terlihat terkonsentrasi di seki-
tar nilai mean-nya, menandakan estimasi parameter relatif stabil,
sedangkan distribusi posterior parameter κ dan τ memiliki se-
baran yang lebih lebar, mencerminkan ketidakpastian yang lebih
besar dalam estimasi kedua parameter tersebut. Ketidakpastian
pada parameter κ dan τ dapat meningkatkan risiko terjadinya
underpricing atau overpricing, sehingga perusahaan asuransi perlu
berhati-hati dalam menetapkan premi agar sesuai dengan risiko
sebenarnya.

Berdasarkan hasil estimasi posterior dari parameter pada
Tabel 8, menggunakan pers. (2), pers. (4), pers. (6), dan pers. (8),
diperoleh nilai ekspektasi dari frekuensi klaim yang berdistri-
busi Geometrik sebesar $262,81208, Binomial Negatif sebesar
$268,42629, serta severitas klaim yang berdistribusi Gamma se-
besar $275,00591, dan Lognormal sebesar $299,48421. Dari ha-
sil tersebut, nilai ekspektasi dari aggregate loss diperoleh meng-
gunakan rumus pada pers. (11), yang disajikan pada Tabel 9.

Tabel 9 menunjukkan nilai espektasi aggregate loss dari
kombinasi model frekuensi klaim dan severitas klaim. Hasil es-
timasi menunjukkan bahwa model Binomial Negatif-Lognormal

Tabel 9. Ekspektasi Aggregate Loss (Poundsterling)

Model Aggregate Loss Ekspektasi Aggregate Loss
Geometrik-Gamma 72274,87521
Geometrik-Lognormal 78708,06815
Binomial Negatif-Gamma 73818,81614
Binomial Negatif-Lognormal 80389,43540

memberikan nilai ekspektasi aggregate loss tertinggi sebesar
$80389,43540, sedangkan model Geometrik-Gamma mengha-
silkan ekspektasi terendah sebesar $72274,87521.

3.7. Distribusi Prediktif Posterior
Selanjutnya untukmengestimasi aggregate loss di masa dep-

an melalui distribusi prediktif posterior, dilakukan simulasi pada
OpenBUGS dengan algoritma pada bagian 2.7.4, yang hasilnya
dapat dilihat pada Gambar 2 dan Tabel 10.

Tabel 10. Prediktif posterior (Poundsterling)

Model Mean Standar Deviasi 95% Credible Interval
Geometrik-Gamma 73880,0 71770,0 (1984,0, 281900,0)
Geometrik-Lognormal 70500,0 69050,0 (1956,0, 268600,0)
Binomial Negatif-Gamma 75270,0 63960,0 (4365,0, 248600,0)
Binomial Negatif-Lognormal 72240,0 62720,0 (3582,0, 247400,0)

Gambar 2 menunjukkan distribusi prediktif posterior aggre-
gate loss untuk empat kombinasi model frekuensi dan severitas
klaim. Gambar 2a menampilkan model Geometrik-Gamma, dima-
na puncak distribusi berada pada nilai kerugian rendah dengan
ekor kanan yang panjang, menandakan adanya peluang kecil un-
tuk kerugian ekstrem. Model Geometrik-Lognormal pada Gam-
bar 2b memiliki karakteristik serupa, namun dengan ekor kan-
an yang lebih berat, mengindikasikan peluang terjadinya keru-
gian ekstrem yang lebih besar dibandingkan model Geometrik-
Gamma. Gambar 2c memperlihatkan model Binomial Negatif-
Gamma dengan puncak yang lebih lebar, menunjukkan variasi
prediksi aggregate loss yang lebih tinggi. Sementara itu, model
Binomial Negatif-Lognormal pada Gambar 2d menampilkan pun-
cak yang juga lebar dengan ekor kanan yang lebih berat, menun-
jukkan terjadinya peluang kerugian ekstrem yang lebih besar. Se-
cara keseluruhan, dapat dilihat bahwa keempat model distribusi
memiliki puncak dengan kisaran kerugian yang rendah. Hal ini
berarti estimasi aggregate loss yang diprediksi oleh mayoritas si-
mulasi tidak terlalu besar. Namun, setiap model distribusi me-
miliki ekor panjang ke kanan yang menandakan bahwa meskipun
mayoritas simulasi tidak terlalu besar, terdapat peluang signifik-
an untuk kerugian yang besar akibat adanya kejadian ekstrem.
Oleh karenanya, perusahaan asuransi perlu mempertimbangkan
adanya ekor distribusi ini dengan menetapkan premi yang cukup
untuk menutupi kemungkinan kerugian ekstrem serta menyiapk-
an dana cadangan yang memadai untuk menjaga solvabilitas per-
usahaan.

Hasil simulasi pada Tabel 10 menunjukkan nilai mean, stan-
dar deviasi, dan credible interval 95% dari distribusi prediktif poste-
rior berdasarkan kombinasi model frekuensi dan severitas klaim.
Nilai mean ini menggambarkan nilai rata-rata aggregate loss yang
diprediksi di masa depan. Model Binomial Negatif-Gammameng-
hasilkan estimasi mean dari prediktif posterior tertinggi sebesar
$75270,0, sedangkan model Geometrik-Lognormal memberikan
estimasi terendah sebesar $70500,0. Sementara itu, model Bino-

EULER | J. Ilm. Mat. Sains dan Teknol. Volume 13 | Issue 3 | Dec. 2025



M. S. Nurdanita dan A. Azizah – Estimasi Aggregate Loss Menggunakan Pendekatan Bayesian … 309

(a) Geometrik-gamma (b) Geometrik-lognormal

(c) Binomial negatif-gamma (d) Binomial negatif-lognormal

Gambar 2. Distribusi prediktif posterior

mial Negatif-Lognormal memiliki standar deviasi terkecil, yaitu
$62720,0 yang mengindikasikan bahwa estimasi yang dihasilk-
an oleh model ini relatif lebih stabil dikarenakan variabilitasnya
yang lebih rendah. Dalam konteks asuransi, pemilihan model ag-
gregate loss ini disesuaikan dengan target pasar yang ditetapk-
an oleh perusahaan. Misalnya, apabila perusahaan menargetkan
nasabah (tertanggung) dari segmen dengan risiko rendah, maka
model Geometrik-Lognormal lebih sesuai digunakan untuk me-
modelkan aggregate loss. Hal ini bertujuan agar premi yang dite-
tapkan tetap terjangkau tanpa mengorbankan margin risiko per-
usahaan. Sebaliknya, jika target pasar perusahaan adalah segmen
dengan risiko tinggi, maka model Binomial Negatif-Gamma perlu
dipertimbangkan agar dana cadangan dapat dialokasikan dengan
efektif.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan Bayesian
dengan metode Markov Chain Monte Carlo (MCMC) menggunakan
algoritma Gibbs Sampling serta implementasinya melalui perang-
kat lunak OpenBUGS dapat digunakan secara efektif untuk meng-
estimasi aggregate loss. Berdasarkan hasil simulasi, diperoleh
bahwa estimasi nilai aggregate loss pada asuransi mobil penum-
pang pribadi dipengaruhi oleh pemilihan model frekuensi dan
severitas klaim. Model Negatif Binomial–Gamma menghasilkan
estimasi nilai prediktif posterior aggregate loss tertinggi sebesar
£75,270, sedangkan model Geometrik–Lognormalmemberikan es-
timasi terendah sebesar £70,500. Sementara itu, model dengan
standar deviasi terkecil adalah Negatif Binomial–Lognormal, yaitu
sebesar £62,720. Hasil penelitian ini mendukung penerapan pen-
dekatan Bayesian dalam estimasi aggregate loss dan memberikan

implikasi praktis bahwa pemilihan model dapat disesuaikan de-
ngan karakteristik serta target pasar perusahaan asuransi. De-
ngan demikian, penentuan dana cadangan dan penetapan premi
dapat dilakukan secara lebih efisien, sehingga potensi kerugian
dapat diminimalkan. Selain itu, penelitian ini dapat menjadi da-
sar bagi studi lanjutan yang bertujuan memperluas cakupan kaji-
an, khususnya melalui validasi prediktif secara kuantitatif meng-
gunakan metode seperti Posterior Predictive Check (PPC) untuk me-
nilai ketepatan dan keakuratan model yang digunakan.
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