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Estimasi Premi Bruto Asuransi Kendaraan Bermotor Menggunakan
Metode Panjer Recursion dan Fast Fourier Transform

Sintya Putri Nugrahainy1, Azizah1,∗

1Departemen Matematika, Universitas Negeri Malang, Malang 65145, Indonesia

ABSTRAK. Asuransi adalah suatu perjanjian antara dua pihak, yaitu perusahaan asuransi dan nasabah, di mana
perusahaan asuransi sebagai penanggung dan nasabah sebagai tertanggung. Pada penerapannya, suatu asuransi
dapat memiliki ratusan bahkan ribuan kontrak polis, akibatnya distribusi aggregate loss memerlukan ribuan lipat
konvolusi yang pastinya sulit untuk dilakukan, sehingga perusahaan asuransi perlu memodelkan distribusi compound
dari total aggregate loss polis-polis tersebut. Salah satu cara untuk menentukan distribusi compound adalah melalui
konvolusi, akan tetapi jumlah polis yang sangat banyak menimbulkan kesulitan dalam penerapan metode konvolusi
itu sendiri. Oleh sebab itu, perlu metode lain untuk mengoptimalkan perhitungan. Metode tersebut adalah Panjer
Recursion dan Fast Fourier Transform (FFT). Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa nilai dari Panjer Recursion dan
Fast Fourier Transform (FFT) menunjukkan hasil yang sama sehingga distribusi peluang untuk semua nilai S juga
sama. Hal ini menunjukkan bahwa keduanya dapat digunakan secara ekuivalen untuk memodelkan aggregate loss.
Distribusi aggregate loss tersebut selanjutnya digunakan dalam estimasi premi bruto yang berdasarkan prinsip premi
murni dan prinsip nilai ekspektasi. Nilai loading factors meningkat seiring bertambahnya tingkat kepercayaan, de-
ngan θ = 3.51 pada selang kepercayaan 95% dan θ = 5.47 pada selang kepercayaan 99% yang menghasilkan premi
bruto untuk seluruh polis sebesar Rp 109.510.000 dan Rp 520.835.000. Pemilihan tingkat kepercayaan menjadi hal
penting bagi perusahaan asuransi dalammenyeimbangkan antara perlindungan risiko dengan keterjangkauan premi.

ABSTRACT. Insurance is an agreement between two parties, namely the insurance company as the insurer and the
customer as the insured. In practice, an insurance product can have hundreds or even thousands of policy contracts.
This condition requires the insurer to model the compound distribution of total aggregate loss, which involves repeated
convolutions. However, applying convolution to a large number of policies becomes increasingly difficult and inefficient.
Therefore, alternative methods are needed to optimize the calculation process. This study uses the Panjer Recursion and
Fast Fourier Transform methods to approximate the aggregate loss distribution. The model applies the Zero-Truncated
Negative Binomial distribution for claim frequency and the Burr distribution for claim severity. The results show that
Panjer Recursion and Fast Fourier Transform yield the same values, resulting in identical probability distributions for
all values of aggregate loss. The aggregate loss distribution is then used to estimate gross premium based on the pure
premium principle and the expected value principle. The loading factors increase as the confidence level rises, with
θ = 3.51 at the 95% confidence level and θ = 5.47 at the 99% confidence level, resulting in total gross premiums of
IDR 109,510,000 and IDR 520,835,000, respectively. The choice of confidence level plays a strategic role for insurance
companies in balancing risk protection with premium affordability.

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 JJoM: Department of Mathematics, Uni-
versitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan
Asuransi adalah suatu perjanjian antara 2 pihak, yaitu per-

usahaan asuransi sebagai penanggung dan nasabah sebagai ter-
tanggung. Dalam paktiknya, perusahaan asuransi membuat se-
buah surat perjanjian yang disebut dengan polis. Polis berisi
hak dan kewajiban perusahaan asuransi dan nasabah, yaitu nasa-
bah akan membayar premi (premium) kepada perusahaan asuran-
si, yang kemudian pihak perusahaan asuransi akan memberikan
suatu manfaat (benefit) kepada nasabah jika terjadi suatu hal yang
sesuai dengan ketentuan pada polis [1]. Oleh karena itu, penen-
tuan premi sangat penting bagi pihak asuransi. Salah satu risiko
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yang dimiliki oleh pihak asuransi adalah kemungkinan pengelo-
laan premi yang tidak memadai untuk pembayaran manfaat bagi
para pemegang polis di masa depan. Risiko ini terjadi pada per-
usahaan Asuransi Jiwa Bumiputera 1912 yang mengalami perma-
salahan dalam pembayaran klaim karena minimnya premi yang
dihasilkan perusahaan [2]. Salah satu cara mengelola risiko peru-
sahaan asuransi adalah denganmemperhatikan total pembayaran
benefit dimasa depan yang muncul karena timbulnya klaim.

Munculnya klaim terjadi ketika seorang pemegang polis,
seperti karyawan yang memiliki asuransi gigi, mengajukan peng-
gantian atas biaya pemeriksaanmedis. Kerugian tersebut disebut
loss, dan jika terjadi lebih dari satu klaim, total kerugiannya dise-
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but sebagai aggregate loss yang menjadi tanggung jawab penuh
perusahaan asuransi [3]. Pada penerapannya, suatu asuransi da-
pat memiliki ratusan bahkan ribuan kontrak polis, akibatnya dis-
tribusi aggregate loss diperlukan ribuan lipat konvolusi yang pas-
tinya sulit untuk dilakukan, sehingga perusahaan asuransi perlu
memodelkan distribusi compound distribution dari total aggregate
loss polis-polis tersebut. Salah satu cara untuk menentukan com-
pound distribution adalah melalui konvolusi, akan tetapi jumlah
polis yang sangat banyak menimbulkan kesulitan dalam penerap-
an metode konvolusi itu sendiri [4]. Oleh sebab itu, perlu meto-
de lain untuk mengoptimalkan perhitungan. Metode yang dapat
digunakan untuk mengoptimalkan perhitungan distribusi aggre-
gate loss yaitu Panjer Recursion dan Fast Fourier Transform (FFT) [5].
Panjer Recursion merupakan metode numerik yang digunakan un-
tuk menghitung distribusi aggregate loss dalam collective risk mo-
del sedangkan FFT adalah adalah algoritma yang dapat digunakan
dengan memanfaatkan fungsi karakteristik untuk mendapatkan
fungsi densitas dari suatu distribusi diskrit [6]. Dalam melakukan
aproksimasi dengan metode FFT, distribusi severitas harus ber-
distribusi kontinu yang telah didiskritisasi sehingga menghasilk-
an fungsi karakteristik. Fungsi karakteristik merupakan fungsi
yang didapat dari hasil komposisi dari frekuensi klaim dan seve-
ritas klaim, selanjutnya diterapkan metode inversi dengan meng-
gunakan algoritma FFT.

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Saefullah dan
Ibrahim [7] menunjukkan bahwa penentuan premi murni di per-
usahaan asuransi dapat menggunakan metode FFT melalui esti-
masi distribusi aggregate loss. Akan tetapi, pada penelitian terse-
but belummemperhatikan prinsip nilai ekspetasi terhadap perhi-
tungan premi murni padahal prinsip nilai ekspektasi merupakan
hal yang penting bagi pihak asuransi untuk memperoleh profit
yang optimal [8]. Lebih lanjut, penelitian yang dilakukan oleh
Izbik dkk. [9] menjelaskan bahwa penentuan tarif premi murni
pada Asuransi Kendaraan Bermotor dapat dimodelkan dengan se-
veritas klaim yang berdistribusi Eksponensial dan Gamma. Pene-
litian tersebut telah menerapkan prinsip nilai ekspektasi, namun
distribusi severitas yang diterapkan pada penelitian tersebut ber-
ada pada kelas (a, b, 0) dimana frekuensi klaim mengandung 0
klaim yang mengakibatkan nilai ekspektasi terlalu kecil. Oleh ka-
rena itu, penelitian ini mengestimasi premi bruto menggunakan
distribusi aggregate loss pada kelas (a, b, 1) dengan menambahk-
an loading factors tertentu atas premi murni.

Penelitian ini menggunakan pendekatan numerik untuk
mengestimasi distribusi aggregate loss secara efisien, dengan
mempertimbangkan kompleksitas perhitungan konvolusi yang
meningkat seiring bertambahnya jumlah polis. Berdasarkan [5]
perhitungan konvolusi dapat menghasilkan solusi analitik terten-
tu, tetapi seringkali dalam bentuk closed-form, sehingga Panjer Re-
cursion dan FFT dipilih sebagai metode numerik yang efisien un-
tuk menghitung konvolusi. Kedua metode dinilai mampu meng-
atasi keterbatasan dalam proses perhitungan distribusi aggregate
loss. Pendekatan ini bertujuan memperoleh distribusi aggregate
loss sebagai dasar dalam perhitungan premi bruto.

2. Metode
2.1. Data Penelitian

Pada penelitian ini, data yang digunakan merupakan data
sekunder perusahaan asuransi X pada tahun 2023 sebanyak 1987

polis. Data yang digunakan mencakup informasi mengenai freku-
ensi klaim (N ) dan severitas klaim (X ) kendaraan bermotor. Fre-
kuensi klaim (N ) merupakan ukuran dari frekuensi kerugian yang
menunjukkan banyaknya klaim terjadi dalam periode tertentu,
sedangkan severitas klaim (X ) merupakan ukuran yang mengha-
silkan besarnya kerugian akibat dampak kerusakan [10]. Kedua
data ini akan diestimasi mengikuti suatu distribusi terbaik yang
mengikuti pola data. Oleh karena itu, uji kecocokanmodel meng-
gunakan uji chi-square dan uji Kolmogorov-Smirnov digunakan un-
tuk mengestimasi distribusi data yang diperoleh.

2.2. Statistika Deskriptif dan Uji Kecocokan Model

Analisis statistik deskriptif dilakukan terhadap data freku-
ensi klaim dan severitas klaim untuk menggambarkan pola dan
karakteristik yang diamati. Pada data frekuensi klaim, rata-rata
dan variansi akan ditentukanmenggunakan pers. (1) dan pers. (2):

y =

∑
Ni

n
, (1)

Var (y) =
∑

(Ni − y)
2

n
, (2)

dengan
n : banyak polis,
Ni : jumlah klaim polis ke-i.

Lebih lanjut, rata-rata dan variansi dari data severitas klaim
akan ditentukan menggunakan pers. (3) dan pers. (4):

x =

∑
Xi

m
, (3)

Var (x) =
∑

(Xi − x)
2

m
, (4)

dengan
m : frekuensi klaim,
Xi : severitas klaim ke-i.

Pada kedua data ini, uji kecocokan model dilakukan un-
tuk mengestimasi fungsi distribusi model dengan fungsi distri-
busi empiris data, Uji yang dilakukan untuk data frekuensi kla-
im adalah uji Chi-Square, sedangkan untuk data severitas klaim
menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. Uji Chi-Square dinotasik-
an dengan χ2 [11] dan dinyatakan pada pers. (5):

χ2 =

k∑
i=1

(Ei −Oi)
2

Ei
, (5)

dengan
Oi : kasus yang diamati dalam kategori ke-i,
Ei : banyaknya kasus yang diharapkan.

Lebih lanjut, Uji Kolmogorov-Smirnov dinotasikan dengan
D [6] dan dinyatakan pada pers. (6):

D = Max |F ∗ (x)− F (x)| , (6)

dengan
F ∗ (x) : Cumulative Distribution Function (CDF) dari model,
F (x) : Cumulative Distribution Function (CDF) empiris data.
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2.3. Distribusi Frekuensi Klaim
Pemodelan distribusi frekuensi klaim umumnya menggu-

nakan distribusi kelas (a, b, 0) yaitu poisson, binomial, geome-
trik, dan negatif binomial. Peubah acak pada keempat distri-
busi tersebut hanya mengambil nilai bilangan bulat nonnegative,
sehingga dapat digunakan untuk memodelkan frekuensi klaim
[10]. Pada penelitian ini, frekuensi klaim bersifat acak dan ter-
jadi penghapusan kemungkinan nol klaim. Distribusi yang telah
dimodifikasi tanpa mengandung nilai nol disebut sebagai distri-
busi terpotong-nol (zero-truncated distribution), sehingga penggu-
naan distribusi Zero-Truncated Negative Binomial (ZTNB) dipilih un-
tuk memodelkan frekuensi klaim.

Peubah acakNT dikatakan berdistribusi ZTNB yang dinota-
sikanN ∼ ZTNB (r, β) apabila pTn = 0 dan memenuhi pers. (7)
[6]:

PT
n =

pn
1− p0

, (7)

dengan
pn : PDF distribusi binomial negatif ke-n,
p0 : PDF distribusi binomial ke-0.

Adapun nilai ekspektasi dan variansii dari distribusi ZTNB
dituliskan pada pers. (8) dan pers. (9):

E (N) =
rβ

1− (1 + β)
r , (8)

Var (N) =
rβ
[
(1 + β)− (1 + β + rβ) (1 + β)

−r
]

[
1− (1 + β)

−r
]2 . (9)

2.4. Distribusi Severitas Klaim
Severitas klaim (X ) dapat dimodelkanmelalui distribusi pe-

ubah acak kontinu [12]. Apabila suatu data menunjukkan terjadi-
nya skewness to the rightmaka distribusi normal tidak dapat dipilih
menggambarkan data tersebut karena distribusi normal bersifat
simetris [13]. Lebih lanjut, distribusi burr memberikan hasil yang
lebih baik dibandingkan distribusi skweness to the right lainnya se-
perti distribusi weibull dan distribusi lognormal [14]. Oleh karena
itu, distribusi Burr dipilih untuk memodelkan distribusi severitas
klaim karena fleksibilitasnya dalam menangani distribusi yang ti-
dak simetris dan memiliki ekor panjang. PDF dari distribusi burr
dapat dituliskan pada pers. (10) [15]:

f (x) =
αγ

θ

(x
θ

)γ−1(
1 +

(x
θ

)γ)−(α+1)

, x > 0. (10)

dengan
α : parameter shape 1,
γ : parameter shape 2,
θ : parameter scale.

Bentuk PDF distribusi burr dipengaruhi oleh nilai parame-
ter α dan γ. Jika nilai α > 0 maka distribusi data memiliki kemi-
ringan ke kanan atau skewed to the right dan jika nilai γ > 0 maka
distribusi data bersifat heavy-tailed [16].

2.5. Aggregate Loss
Aggregate loss merupakan hasil dari proses timbulnya kla-

im yang bersifat acak dalam suatu periode masa pertanggungan.
Dalam pemodelannya, collective risk dan individual risk merupak-
an cara yang dapat digunakan untuk memodelkan aggregate loss

[12]. Penelitian ini menggunakan pendekatan collective risk mo-
del dikarenakan pendekatan ini mampu menggambarkan struktur
data yang bervariasi yang terdiri atas frekuensi klaim (N) dan se-
veritas klaim (X). Dengan memperhatikan komponen frekuensi
dan severitas klaim, aggregate loss yang dinotasikan sebagaiS dan
dituliskan pada pers. (11):

S =

N∑
i=1

Xi=X1+X2+X3+.. . . ..+XN , (11)

dengan
Xi : peubach acak kontinu severitas ke-i,
N : peubah acak diskrit frekuensi klaim.

N dan X berdistribusi identik (iid) dan saling bebas [12].
Ekspektasi dan variansi S ditulis pada pers. (12) dan pers. (13):

E (S) = E (N) · E (X) , (12)

Var (S) = E (N) V ar (X) + V ar (N) (E (X))
2
. (13)

Nilai ekspektasi dan variansi aggregate loss memberikan
gambaranmengenai besarnya kerugian rata-rata dan penyebaran-
nya, namun belum cukup untuk merepresentasikan keseluruhan
karakteristik distribusi aggregate loss seperti nilai estimasi PDF
dan CDF untuk digunakan dalam perhitungan premi bruto. Oleh
karena itu, dilakukan pendekatan numerik lebih lanjut yakni pro-
ses diskritisasi terhadap severitas klaim. Tahapan ini menjadi da-
sar dalam membangun distribusi aggregate loss secara numerik,
yang akan dijelaskan pada subbab berikutnya.

2.6. Diskritisasi
Diskritisasi merupakan algoritma yang dilakukan apabila

distribusi severitas klaim (X ) menyebar kontinu, karena metode
Panjer Recursion dan FFT didesain untuk distribusi severitas kla-
im menyebar diskrit. Pada penelitian ini metode yang dilakukan
untuk proses diskritisasi adalah method of rounding. Metode ini
dilakukan dengan memusatkan seluruh probabilitas dari variabel
acak kontinu X ke titik diskrit kh, dengan mengambil nilai rata-
rata dari interval setengah span dari kedua sisi titik tersebut [12].
Untuk memperoleh probabilitas dari fk pada titik kh yakni de-
ngan menjumlahkan probabilitas variabel X yang berada dalam
rentang

[
kh− h

2 , kh+ h
2

]
, yaitu setengah lebar span di sekitar

kh [6]. Ilustrasi penggunaan method of rounding disajikan pada
Gambar 1.

Gambar 1. Ilustrasi method of rounding diskritisasi

Pada Gambar 1 terlihat bahwaX kontinu, maka untukmen-
dapatkan probabilitas dari interval di atas adalah dengan meman-
faatkan fungsi distribusi dari variabel acak X . Akibatnya, distri-
busi severitas klaim perlu didiskritisasi agar dapat digunakan da-
lam estimasi distribusi aggregate loss [12]. Diskritisasi dilakukan
dengan menggunakan method of rounding (mass dispersal) dengan
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pendekatan yang diperoleh pada pers. (14) dan pers. (15):

f0 = FX

(
h

2
− 0

)
(14)

fk = FX

((
k +

1

2

)
h

)
− FX

((
k − 1

2

)
h

)
, k = 0, 1, 2, . . . ,

(15)

dengan
fk : probabilitas pada kh,
h : span diskritisasi.

Pada penelitian ini, digunakan nilai span h = 500 dalam
proses diskritisasi. Hal ini merujuk pada [17] yang menyatakan
bahwa nilai h sebesar 500 sudah baik dalam proses diskritisasi,
karena pada nilai h yang lebih besar cenderungmuncul lompatan-
lompatan kasar yang merupakan salah satu sifat distribusi diskrit.
Dengan demikian, proses diskritisasi ini tidak hanya bertujuan
untuk menyederhanakan bentuk data, tetapi juga berperan se-
bagai perantara data empirik dengan pendekatan numerik yang
digunakan untuk membentuk distribusi aggregate loss.

2.7. Distribusi Aggregate Loss
Distribusi aggregate loss diperoleh melalui pendekatan com-

pound distribution. Pada umumnya, compound distribution dapat di-
hitung menggunakan dua tipe solusi analitik, yaitu dengan kon-
volusi dan metode fungsi karakteristik. Akan tetapi, solusi anali-
tik sering kali tidak memberikan bentuk tertutup, sehingga dibu-
tuhkan pendekatan numerik untuk memperoleh hasilnya. Pende-
katan numerik yang digunakan terbagi atas metode Monte Carlo,
metode Panjer Recursion, FFT, dan Direct Integration [5]. Pada pe-
nelitian ini, perhitungan compound distribution dilakukan dengan
pendekatan numerik menggunakan metode Panjer Recursion dan
fungsi karakteristik melalui FFT.

Distribusi aggregate loss penting bagi perusahaan asuransi
karena menjadi dasar dalam menentukan besaran premi yang se-
suai dengan tingkat risiko kerugian yang ditanggung [18]. PDF
dari distribusi aggregate loss ditunjukkan pada pers. (16):

fs (x) =

∞∑
n=0

pn f∗n
x (x), (16)

dengan
pn : fungsi probabilitas N ,
f∗n
x (x) : konvolusi n-fold dari PDF X .

Untuk penerapan metode FFT diperlukan fungsi karakteris-
tik dari distribusi aggregate loss. Fungsi karakteristik dari distri-
busi aggregate loss dituliskan pada pers. (17):

φs (t) = PN [φX (t)] , (17)

dengan
φX (t) : distribusi severitas klaim,
PN : distribusi frekuensi klaim.

2.8. Metode Panjer Recursion
Panjer Recursion merupakan metode yang digunakan pada

frekuensi klaim dan severitas klaim diskrit. Apabila severitas kla-
im menyebar kontinu maka harus didiskritisasi. Metode ini dapat
digunakan apabila frekuensi dari klaim termasuk ke dalam kelas

(a, b, 0) atau kelas (a, b, 1). Suatu distribusi peubah acak disk-
rit N termasuk ke dalam kelas (a, b, 1) apabila terdapat a dan b
sedemikian sehingga memenuhi pers. (18):

pn
pn − 1

= a+
b

n
, n = 1, 2, 3, . . . , (18)

dimana pn = Pr(N = n) adalah Probability Density Function (PDF)
dari distribusi tersebut. Jika Probability Mass Function (PMF) fre-
kuensi klaim pn, dengan n = 0, 1, 2, 3, . . . . Jika pn memenuhi
pers. (18), maka distribusi frekuensi klaim tersebut dikatakan ke-
las (a, b, 1) dan memenuhi pers. (19):

fs (x) =
[p1 − (a+ b) p0] fX (x)

∑x
y=1

(
a+ by

x

)
fX (y) fs (x− y)

1− afX (0)
,

(19)
dengan fX (y) adalah PDF dari severitas klaim.

Lebih lanjut, algoritma Panjer Recursion [5] dinyatakan seba-
gai berikut:
1. Hitung f0 dan fs (0) serta tetapkan FS (0) = fs (0) yang

merupakan Probability Generating Function (PGF).
2. Untuk k = 1, 2, 3, . . .

(a) Hitung

fk = FK

((
k +

1

2

)
h

)
− FX

((
k − 1

2

)
h

)
.

(b) Hitung

fs (k) =
[p1 − (a+ b) p0] fX (x)σ

1− afk (0)

dengan

σ =

x∑
y=1

(
a+

by

x

)
fX (y) fs (x− y) .

(c) Hitung FS (k) = FS (k − 1) + fs (k).
(d) Hentikan iterasi jika Fs (k) sudah lebih besar dari ku-

antil yang diperlukan, misal α = 0, 999.

2.9. Metode Fast Fourier Transform
Fast Fourier Transform (FFT) adalah algoritma yang dapat di-

gunakan untuk menentukan invers dari fungsi karakteristik men-
jadi PDF peubah acak diskrit. Secara teori FFT adalah bentuk
diskrit dari Transformasi Fourier atau fungsi karakteristik seper-
ti pada pers. (5), yang dimana fungsi ini memiliki sifat yang
unik. FFT mengurangi jumlah perhitungan dari O

(
n2
)
menja-

di O (n log2 n) yang dilakukan dengan membagi Discrete Fourier
Transform (DFT) panjang nmenjadi 2 transformasi masing-masing
dengan panjang n

2 , yang melibatkan titik bernomor ganjil dan ge-
nap [6]. Sehingga proses ini diulang hingga panjang transforma-
si menjadi 1, yang artinya diuraikan menjadi bagian yang lebih
sederhana dan dikerjakan secara rekursif. Persamaan yang me-
libatkan titik bernomor ganjil dan genap secara berturut-turut
dituliskan pada pers. (20) dan pers. (21):

f̃k =

n−1∑
j=0

fjexp
(
2πi

n
jk

)
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=

n
2 −1∑
j=0

f2jexp
(
2πi

n
jk

)
+

n
2 −1∑
j=0

f2j+1exp
[
2πi

n
(2j + 1) k

]

=

m−1∑
j=0

f2jexp
(
2πi

m
jk

)

+ exp
(
2πi

n
k

) m−1∑
j=0

f2j+1exp
(
2πi

n
jk

)
, (20)

dimana m = n/2. Oleh karena itu,

f̃k = f̃a
k + exp

(
2πi

n
k

)
f̃ b
k . (21)

Dalam aplikasinya, FFT digunakan untuk membalikkan
fungsi karakteristik ketika diskritisasi distribusi severitas klaim
dilakukan [6]. Berikut adalah algoritma dari FFT:
1. Diskritisasi distribusi severitas klaim menggunakan rounding

method yang menghasilkan:

fX (0) , fX (1) , . . . , fX (n− 1) ,

dimana n = 2r untuk bilangan bulat r dan n adalah jumlah
titik yang diinginkan pada distribusi gabungan fS (x).

2. Menentukan fungsi karakteristik X terdiskritisasi menggu-
nakan FFT. Dimana hasilnya juga berupa vektor dengan n =
2r nilai.

3. Menentukan fungsi karakteristik S menggunakan komposisi
fungsi

φS (z) = E
[
eiSz

]
= PN [φX (z)] .

4. Melakukan invers Fast Fourier Transform (IFFT) terhadap fung-
si karakteristik S untuk memperoleh PDF dan CDF dari S.
Dimana hasilnya berupa vektor dengan n = 2r nilai yang
menyatakan distribusi aggregate loss dari model distribusi
severitas klaim yang didiskritisasi.

2.10. Prinsip Premi Murni dan Nilai Ekspektasi
Premi murni adalah nilai ekspektasi biaya klaim tahunan

yang dinyatakan oleh tertanggung dan diperoleh dengan menga-
likan nilai ekspektasi frekuensi klaim dengan nilai ekspektasi se-
veritas klaim [19]. Perhitungan besar premi πs dituliskan pada
pers. (22):

πs = E (S) = E (N) · E (X) , (22)

dengan severitas klaim (X1, X2, X3, . . . , Xn) saling bebas terha-
dap frekuensi klaim (N).

Berdasarkan prinsip nilai ekspektasi, perhitungan premi
bruto adalah dengan menambahkan sejumlah presentase diatas
premi murni πs. Besarnya tambahan presentase disebut dengan
loading factors (θ). Berdasarkan prinsip nilai ekspektasi, perhi-
tungan premi πs dituliskan pada pers. (23):

πs = (1 + θ)E (S) . (23)

Untukmenentukan nilai loading factors dari prinsip nilai eks-
pektasi, variansii, dan standar deviasi digunakan distribusi ap-
rosikmasi dari aggregate loss menggunakan teorema limit pusat.
Hasil perhitungan pada pers. (23) dapat dijadikan sebagai premi

yang optimal karena dalam perhitungan tersebut sudah menca-
kup perhitungan risiko tambahan yang mungkin terjadi [20]. Ni-
lai premium loading factors (θ) untuk prinsip ekspektasi dituliskan
pada pers. (24):

P (S < πs) = α∗

P

(
S − E (S)√
V ar (S)

<
πs − E (S)√

V ar (S)

)
= α∗ (24)

P

(
Z <

θE (S)√
V ar (S)

)
= α∗

dengan asumsi α∗ sebesar 90% hingga 99%.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Distribusi Frekuensi Klaim

Berdasarkan tahap pengolahan data frekuensi klaim, statis-
tik deskriptif dari data frekuensi klaim yang dihasilkan menggu-
nakan pers. (1) dan pers. (3) memiliki rata-rata sebesar 1, 513337
dan variansi sebesar 0, 8038251. Dengan nilai rata-rata yang diha-
silkan tersebut, dapat menunjukkan bahwa rata-rata jumlah klaim
per polis kendaraan bermotor adalah sekitar 1 sampai dengan 2
klaim. Sementara itu, nilai variansi yang lebih kecil dari rata-rata
menunjukkan penyebaran data klaim per polis relatif rendah, se-
hingga data cenderung lebih terpusat di sekitar nilai rata-rata.

Selain itu, karena data dimulai dari 1 atau mengalami pe-
motongan nol (Zero-Truncated), maka frekuensi klaim diestimasi
mengikuti distribusi Zero-Truncated Binomial Negative (ZTNB) de-
ngan menggunakan metodeMaximum Likelihood Estimation (MLE).
Hasil estimasi parameter distribusi ZTNB ditampilkan pada Ta-
bel 1.

Tabel 1. Estimasi parameter N ∼ ZTNB(r, β)

Parameter Estimasi Parameter Distribusi ZTNB
r 0,8723351
β 0,5535105

Selanjutnya, dilakukan uji kecocokan model distribusi fre-
kuensi klaim menggunakan Uji Chi-Square dengan taraf signifi-
kansi α = 5%. Hasil uji kecocokan model menggunakan Uji
Chi-Square dengan pers. (5), menghasilkan nilai P-value sebesar
0, 057883. Nilai ini melebihi taraf signifikansi α = 5%, sehingga
dapat disimpulkan bahwa data yang dimiliki telah berdistribusi
Zero-Truncated Binomial Negative (ZTNB).

3.2. Distribusi Severitas Klaim
Statistik deskriptif dari data severitas klaim yang dihasilk-

an menggunakan pers. (3) dan pers. (4) memiliki rata-rata sebesar
4.970.039 dan variansi sebesar 1, 34634 × 104. Dengan rata-
rata tersebut, dapat menunjukkan bahwa rata-rata besarnya kla-
im per kejadian adalah sekitar 4, 97 juta. Sementara itu, variansi
yang tinggi menunjukkan adanya penyebaran data yang luas, hal
ini disebabkan oleh beberapa klaim dengan nilai yang jauh lebih
tinggi dibandingkan klaim lainnya. Plot data severitas klaim disa-
jikan pada Gambar 2.

Pada Gambar 2, terlihat bahwa data menunjukkan right-
skewed, yang mengindikasikan bahwa sebagian besar data berada
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Gambar 2. Plot data severitas klaim

di sisi kiri (lebih rendah) dari rata-rata. Dengan demikian, dis-
tribusi normal tidak sesuai untuk merepresentasikan data. Oleh
karena itu, dengan mengikuti karakteristik data, distribusi Burr
digunakan untuk mengestimasi severitas klaim dengan pende-
katan MLE. Hasil estimasi parameter distribusi Burr ditampilkan
pada Tabel 2.

Tabel 2. Estimasi parameter distribusi Burr

Parameter Estimasi Parameter Distribusi Burr
α 0, 96295
γ 1, 4184
θ 1, 9229× 106

Berdasarkan Tabel 2 nilai parameter α sebesar 0, 96295
(α > 0), sehingga distribusi severitas klaim skwed to the right. Le-
bih lanjut, nilai γ sebesar 1, 4184 atau γ > 0, maka distrbusi me-
miliki heavy-tailed. Hal ini menunjukkan bahwa data severitas kla-
im sesuai dengan karakteristik klaim besar yang jarang terjadi na-
mun berdampak signifikan. Selanjutnya, dilakukan uji kecocokan
model distribusi severitas klaim menggunakan Uji Kolmogorov-
Smirnov dengan taraf siginifikansi α = 5%. Hasil uji kecocokan
model menggunakan Uji Kolmogorov-Smirnov dengan pers. (6)
menghasilkan p-value sebesar 0, 34702, yang menunjukkan nilai
yang melebihi taraf signifikansi α = 5%, sehingga dapat disim-
pulkan bahwa data yang dimiliki berdistribusi Burr dengan para-
meter α = 0, 96295, γ = 1, 4184, dan θ = 1, 9229× 106.

3.3. Aggregate Loss
Berdasarkan hasil estimasi distribusi frekuensi klaim dan

severitas klaim, dilakukan pemodelan distribusi aggregate loss
menggunakan compound distribution. Pada penelitian ini, digu-
nakan kombinasi distribusi ZTNB untuk frekuensi klaim (N ) dan
distribusi Burr (X ). Kombinasi ini menghasilkan distribusi aggre-
gate loss ZTNB-Burr yang diharapkan mampu merepresentasikan
karakteristik data dengan melakukan perbandingan antara rata-
rata dan variansi dari distribusi. Hasil perbandingan tersebut di-
sajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan rataan dan variansi aggregate loss ZTNB-
Burr dan empirik

Distribusi E(S) Var(S)
ZTNB-Burr 7.518.981 3, 1× 1014

Empirik 7.521.342 2, 1× 1014

Berdasarkan Tabel 3, rata-rata distribusi ZTNB-Burr telah

mendekati nilai empiris. Akan tetapi, variansi dari keduanya me-
miliki perbedaan yang cukup signifikan. Hasil ini berbeda de-
ngan penelitian Izbik dkk. [9], yangmenggunakan distribusi kelas
(a, b, 0). Penelitian tersebut menghasilkan nilai ekspektasi yang
cenderung lebih kecil, sedangkan dalam penelitian ini menggu-
nakan distribusi kelas (a, b, 1) menghasilkan nilai ekspektasi dan
variansi yang lebih besar. Hal ini berarti distribusi ZTNB-Burr me-
lakukan estimasi kerugian yang lebih bervariasi sehingga meng-
indikasikan kerugian yang lebih besar.

3.4. Diskritisasi Distribusi Severitas Klaim

Dalam menggunakan metode Panjer Recursion dan FFT, per-
lu dilakukan proses diskritisasi terhadap distribusi severitas kla-
im. Diskritisasi ini bertujuan untuk mengubah data kontinu men-
jadi diskrit agar memudahkan perhitungan numerik distribusi ag-
gregate loss. Selain itu, diskritisasi juga diperlukan dalam proses
perhitungan fungsi karakteristik dari peubah acakX menggunak-
an FFT. Hasil diskritisasi dengan span h = 500 disajikan pada
Gambar 3.

Gambar 3. Diskritisasi span h = 500

Gambar 3 menunjukkan bahwa bentuk distribusi masih
mempertahankan karakteristik dasar dari distribusi Burr yang
bersifat heavy-tailed, dimana probabilitas severitas klaim yang be-
sar tetap memiliki peluang meskipun kecil. Hal ini menunjukkan
bahwa nilai h = 500 mampu menangkap distribusi data dengan
baik tanpa menghilangkan data penting pada ekor distribusi. Ha-
sil ini menjadi dasar yang kuat untuk tahap perhitungan selanjut-
nya menggunakan metode Panjer Recursion maupun FFT.

3.5. Distribusi Aggregate Loss

Berdasarkan hasil diskritisasi, penerapan metode Panjer Re-
cursion dilakukan untuk mengaproksimasi distribusi peubah acak
aggregate loss dengan asumsi berdistribusi ZTNB-Burr. Pada pene-
rapannya, kelas (a, b, 1)menghasilkan parameter a dan b dengan
menggunakan pers. (18) yang disajikan pada Tabel 4.

Tabel 4. Parameter kelas (a, b, 1)

Parameter kelas (a, b, 1) Nilai
a 0, 3562966
b −0, 04548657

Selanjutnya, berdasarkan Tabel 4, PDF p0 dan p1 yang dipe-
roleh dari pers. (18) disajikan pada Tabel 5.

Selanjutnya, fungsi karakteristik pada distribusi S yang di-
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Tabel 5. PDF p0 dan p1

PDF Hasil
p0 0
p1 0, 0663338

peroleh dari pers. (17) yaitu,

φS (t) =
[Ψ]

−r − (1 + β)
−r

1− (1 + β)
−r , (25)

dengan

Ψ = 1− β

(
αγ

θ

(x
θ

)y−1(
1 +

(x
θ

)y)−(α+1)

− 1

)
.

Lebih lanjut, fungsi karakteristik φS (t) akan diolah sesuai
algoritma FFT untuk menghasilkan PDF dan CDF dari S. Berda-
sarkan Tabel 5, dan hasil fungsi karakteristik, selanjutnya dilakuk-
an perhitungan CDF aggregate lossmenggunakan algoritma Panjer
Recursion dan FFT dengan span h = 500. Hasil CDF disajikan pada
Gambar 4.

Gambar 4. CDF aggregate loss dengan span h = 500

Gambar 4 menunjukkan bahwa kurva menunjukkan bentuk
yang kontinu dan tidak samar. Hal ini mengindikasikan bahwa
fungsi CDF tersebut mampu menangkap severitas klaim yang sa-
ngat rendah. Dengan adanya hasil tersebut, perusahaan asuran-
si dapat mengestimasi peluang terjadinya aggregate loss yang ti-
dak melebihi batas tertentu, sehingga mampumenetapkan premi
bruto sesuai tingkat risiko yang ditoleransi.

3.6. Perbandingan Metode Panjer Recursion dan Fast Fourier
Transform

Estimasi PDF aggregate lossmenggunakanmetode Panjer Re-
cursion dan FFT menunjukkan hasil yang sama sehingga distribusi
peluang untuk semua nilai S juga sama. Distribusi dari S ini da-
pat dilihat pada Gambar 5.

Gambar 5 bahwa PDF distribusi aggregate lossmemiliki pun-
cak tajam pada bagian awal. Hal ini mengindikasikan adanya ke-
mungkinan yang cukup tinggi pada nilai kerugian yang kecil. Se-
lain itu, pada bagian ekor terlihat bahwa PDF memiliki ekor yang
panjang ke kanan dan mengindikasikan terjadinya kerugian yang
cukup besar. Pada bisnis asuransi, hasil estimasi PDF yang dipe-
roleh dapat membantu memperkirakan nilai aggregate loss serta
menghitung kemungkinan terjadinya nilai ekstrem berdasarkan
data klaim yang kemudian menjadi dasar dalam penetapan pre-
mi sesuai tingkat risiko kerugian yang ditanggung. Jika dilihat pa-

Gambar 5. PDF aggregate loss ZTNB-Burr

da proses estimasi PDF, metode Panjer Recursion menggunakan
pendekatan secara rekursif yang dimulai dengan menghitung ni-
lai distribusi secara iteratif dari p0 = 0. Proses ini membutuhkan
waktu 191, 15 detik jika menggunakan sofware R-Studio dengan
menggunakan beberapa packages pendukung seperti actuar dan
ggplot2. Hasil yang berbeda diperoleh jika menggunakan FFT
yakni waktu yang dibutuhkan jauh lebih singkat sebesar 0, 315
detik menggunakan software yang sama. FFTmenggunakan tran-
sformasi cepat melalui domain frekuensi sehingga menghasilkan
estimasi PDF dengan waktu yang lebih singkat. Hal ini sejalan
dengan teori panjer yang menyatakan bahwa FFT mengurangi
jumlah perhitungan dari O

(
n2
)
menjadi O (n log2 n), sehingga

dapat disimpulkan bahwa metode FFT lebih efisien dalam me-
lakukan konvolusi distribusi, terutama pada jumlah iterasi yang
besar.

3.7. Perhitungan Premi
Dalam penelitian ini, perhitungan premi yang digunakan

adalah premi bruto. Perhitungan premi dilakukan berdasarkan
dua prinsip yaitu prinsip premimurni dan prinsip nilai ekspektasi.
Perhitungan berdasarkan prinsip premi murni diperoleh menggu-
nakan pers. (22) dan disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Premi murni

α Premi Murni (πs)

90% Rp 16.000.000
91% Rp 17.500.000
92% Rp 19.000.000
93% Rp 21.000.000
94% Rp 23.500.000
95% Rp 26.500.000
96% Rp 31.000.000
97% Rp 37.500.000
98% Rp 50.000.000
99% Rp 80.500.000

Pada Tabel 6 terlihat bahwa nilai premi murni mengalami
peningkatan seiring dengan meningkatnya tingkat kepercayaan
(α) dari 90% hingga 99%. Hal ini menunjukkan keterkaitan yang
erat dengan konsep dasar dalam perhitungan premi asuransi ya-
itu seiring dengan meningkatnya tingkat kepercayaan, maka ni-
lai kerugian yang diasuransikan semakin besar, sehingga premi
yang dibutuhkan juga meningkat. Selanjutnya, untuk menghi-
tung premi bruto, digunakan prinsip nilai ekspektasi yang me-
libatkan penambahan loading factors (θ) terhadap premi murni.
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Nilai θ diperoleh melalui pendekatan terhadap distribusi aggre-
gate loss menggunakan pers. (24), dengan nilai standar deviasi
atas S sebesar Rp 1.760.681.686 yang mencerminkan penyebar-
an aggregate loss. Meskipun nilai ekspektasi kerugian sebesar
Rp 7.518.981, potensi kerugian dapat lebih tinggi sehingga di-
perlukan tambahan premi berupa loading factors (θ) untuk menu-
tupi risiko tersebut danmenjaga kecukupan finansial perusahaan.
Selanjutnya, premi bruto diperoleh menggunakan pers. (23) dan
disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Loading factors dan premi bruto

θ Premi Bruto (Rp) Premi Bruto per polis (Rp)
3, 01 Rp 64.160.000 Rp 32.289, 88
3, 15 Rp 72.625.000 Rp 36.550, 08
3, 30 Rp 81.700.000 Rp 41, 117, 26
3, 47 Rp 93.870.000 Rp 47.242, 07
3, 66 Rp 109.510.000 Rp 55.113, 24
3, 87 Rp 129.055.000 Rp 64.949, 67
4, 12 Rp 158.720.000 Rp 79.879, 21
4, 42 Rp 203.250.000 Rp 102.289, 9
4, 83 Rp 291.500.000 Rp 146.703, 6
5, 47 Rp 520.835.000 Rp 262.121, 3

Berdasarkan Tabel 7, nilai loading factors yang diperoleh cu-
kup besar, yaitu berada pada kisaran 3,01 hingga 5,47 atau setara
dengan 301% hingga 547% dari premi murni. Hal ini menunjukkan
bahwa distribusi aggregate loss yang digunakan dalam penelitian
ini memiliki tingkat variasi yang tinggi. Penelitian ini juga kon-
sisten dengan hasil pada bagian aggregate loss sebelumnya, dima-
na model distribusi ZTNB-Burr menghasilkan nilai variansi yang
besar, sehingga berdampak pada premi bruto yang lebih tinggi
untuk menjaga kestabilan keuangan perusahaan asuransi. Sela-
in itu, premi bruto per polis juga mengalami peningkatan seiring
naiknya tingkat kepercayaan (α). Pola ini selaras dengan kenaik-
an premi bruto total karena seluruh premi bruto dibagi ke jumlah
polis yang diasumsikan tetap yaitu sebanyak 1987 polis.

4. Kesimpulan
Penelitian ini membahas estimasi distribusi aggregate loss

menggunakan dua pendekatan numerik, yaitu metode Panjer Re-
cursion dan FFT. Berdasarkan analisis data yang dilakukan, ke-
dua metode menghasilkan PDF yang sama dengan proses simula-
si membutuhkan waktu 191, 15 detik untuk Panjer Recursion dan
0, 315 detik untuk FFT. Hasil distribusi aggregate loss tersebut
kemudian diterapkan dalam perhitungan premi asuransi dengan
pendekatan premi bruto, yang dihitung berdasarkan prinsip nilai
ekspektasi. Seiring meningkatnya tingkat kepercayaan (α), nilai
loading factors (θ) juga meningkat, sehingga menyebabkan nilai
premi bruto dan premi bruto per polis meningkat. Oleh karena
itu, pemilihan tingkat kepercayaan (α) untuk menentukan loa-
ding factors (θ) dan premi bruto perlu disesuaikan dengan kebi-
jakan masing-masing perusahaan asuransi terhadap produk yang
dikembangkan. Dengan demikian, penentuan premi harus mem-
pertimbangkan keseimbangan antara perlindungan risiko dan ke-
terjangkauan produk oleh calon tertanggung.

Penelitian ini memberikan pendekatan dalam pemodelan
kerugian asuransi dengan mengestimasi premi bruto menggu-
nakan distribusi aggregate loss pada kelas (a, b, 1). Selain itu, di-
tambahkan nilai loading factors [θ] terhadap premi murni sehingga

memberikan landasan kuantitatif yang lebih luas bagi perusaha-
an asuransi dalam menetapkan premi secara proporsional. Hasil
dalam penelitian ini memberikan dasar bagi peneliti selanjutnya
untuk mempertimbangkan penelitian lainnya guna memperluas
cakupan penelitian. Penelitian lebih lanjut dapat dilakukan de-
ngan menghitung distribusi aggregate loss menggunakan tilting
FFT untuk mengurangi kesalahan akibat keterbatasan dalam pro-
ses diskritisasi data yang menyebabkan kesalahan dalam perhi-
tungan aggregate loss.
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