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Abstrak

Industri asuransi merupakan industri yang berkaitan langsung dengan risiko. Risiko
yang terjadi diakibatkan oleh besar klaim yang harus dibayarkan perusahaan asu-
ransi. Dalam praktiknya, besar klaim berasal dari berbagai sumber bisnis perusa-
haan sehingga dipandang sebagai risiko agregat. Pada artikel ini, risiko agregat
dikonstruksi dari jumlahan dua besar klaim suatu lini bisnis yang saling bergan-
tung. Kebergantungan antar besar klaim dapat direpresentasikan melalui Copula.
Copula yang digunakan pada artikel ini adalah Copula Clayton, Copula Frank, dan
Copula Gumbel. Kemudian besar klaim harus dapat dimodelkan dan diprediksi ni-
lainya sehingga perusahaan dapat melakukan strategi agar tidak terjadi kebangkru-
tan. Model Autoregressive Conditional Amount (ACA) merupakan model yang
dapat digunakan untuk memodelkan besar klaim dengan memanfaatkan data besar
klaim masa lalu. Selanjutnya metode Value-at-Risk (VaR)dapat digunakan un-
tuk memprediksi nilai besar klaim yang akan datang dengan tingkat kepercayaan
tertentu. Dengan memanfaatkan model kebergantungan Copula, model klaim ACA
dan metode Value-at-Risk maka didapatkan prediksi VaR untuk risiko agregat. Hasil
prediksinya adalah sebesar 13.0171 dengan model kebergantungan terbaik menggu-
nakan Copula Gumbel.

Kata kunci : risiko agregat, copula, besar klaim, Autoregressive Conditional
Amount, prediksi Value-at-Risk.
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Abstract

The insurance industry is an industry directly related to risk. The risk
that occurs due to the claim severity that must be paid by an insurance
company. In practice, claim severity come from various sources of the
company’s business so that it is seen as an aggregate risk. In this article,
aggregate risk is constructed from the sum of the two claim severities
of dependent line of business. Dependence between claim severities can
be represented through Copula. Copula used in this article are Copula
Clayton, Frank Copula, and Copula Gumbel. Then, claim severity must
be modeled and predictable in value so the company can carry out a
strategy to prevent bankruptcy. TheAutoregressive Conditional Amount
(ACA) model is a model that can be used to model claim severity by
utilizing data from the past. Furthermore, the Value-at-Risk (VaR)
method can be used to predict the value of future claims with a certain
level of confidence. By utilizing the Copula dependency model, the ACA
claim model (1,1) and the Value-at-Risk method, the VaR prediction
for aggregate risk is obtained. The prediction result is 13 with the best
dependency model using Copula Gumbel.

Keywords: aggregate risk, copula, claim severity, Autoregressive Conditional
Amount, prediction of Value-at-Risk.

1. PENDAHULUAN

Risiko secara umum didefinisikan sebagai potensi terjadinya suatu peristiwa, baik yang
diperkirakan maupun tidak dapat diperkirakan dan dapat menimbulkan kerugian. Risiko yang
merugikan tentu diharapkan dapat diminimalisir keberadaannya. Risiko dapat terjadi di berba-
gai bidang antara lain bidang pasar modal pada penelitian Wong et al.,[15], bidang konstruksi
pada penelitian Igbal et al.,[7], dan bidang asuransi pada penelitian Araichi et al., [2]. Pada
penelitian-penelitian tersebut hanya menganalisa risiko tunggal saja. Namun dalam prak-
tiknya, risiko yang terjadi tidak hanya melibatkan risiko tunggal saja, melainkan akan terdapat
risiko agregat yang merupakan agregasi dari risiko-risiko yang mungkin terjadi. Penelitian
tentang risiko agregat pernah dilakukan oleh Li et al.,[9] dan Venter [14] dengan risiko agregat-
nya berupa risiko kredit, risiko pasar, dan risiko operasional yang ada di bank. Risiko-risiko
tersebut saling bergantung artinya terdapat kebergantungan antar peubah acak risikonya. Ke-
bergantungan peubah acak dapat dilihat melalui sifat distribusi bersama. Namun tidak semua
distribusi memiliki sifat distribusi bersama sehingga diperkenalkan model Copula sebagai al-
ternatif untuk mengkonstruksi sifat distribusi bersama.

Asuransi merupakan salah satu instrumen keuangan yang berkaitan langsung dengan
risiko. Jika dipandang dari sisi perusahaan, risiko dapat direpresentasikan sebagai besar klaim
yang harus dibayarkan oleh perusahaan. Perusahaan harus dapat memodelkan besar klaim
tersebut agar dapat memprediksi besar klaim yang akan terjadi di masa depan. Araichi et al [3]
memperkenalkan suatu model yang dapat memodelkan besar klaim yaitu model Autoregressive
Conditional Amount (ACA). Dalam perusahaan, besar klaim atau risiko dapat terjadi dari
berbagai sumber bisnis sehingga dipandang sebagai risiko agregat. Data besar klaim pada
artikel ini berasal dari pembayaran klaim perusahaan asuransi Danish Insurance.

Setelah besar klaim dapat dimodelkan maka besar klaim dapat diprediksi nilainya melalui
ukuran risikonya. Ukuran risiko yang dapat digunakan adalah Value-at-Risk (VaR). Value-at-
Risk merupakan risiko atau kerugian maksimum yang dapat ditanggung pada tingkat keper-
cayaan tertentu. Penelitian tentang VaR pernah dilakukan oleh Rohmawati [13] dengan peubah
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acak risikonya tunggal. Dalam artikel ini peubah acak risikonya dipandang sebagai risiko agre-
gat yang saling bergantung. Merujuk pada penelitian Li et al.,[9], pada artikel ini akan mem-
bahas tentang risiko agregat besar klaim yang mengikuti model ACA dengan masing-masing
besar klaim saling bergantung dan akan diprediksi ukuran risiko Value-at-Risk secara agregat.

2. UKURAN RISIKO PADA MODEL Kramm ACA (1,1)

2.1. Model Klaim ACA (1,1). Risiko dalam bidang asuransi dapat dipandang sebagai ak-
ibat dari pembayaran klaim yang dilakukan oleh perusahaan asuransi. Besar klaim dapat
dimodelkan menjadi suatu model stokastik ACA (1,1) yang diperkenalkan oleh Araichi et al.,
[3]. Misalkan X; adalah peubah acak yang menyatakan besar klaim pada waktu t.

X = ey

dengan ¢; adalah inovasi yang berdistribusi Eksponensial atau Weibull di mana E(e;) = 1.
Kemudian ; adalah ekspektasi bersyarat untuk klaim yang secara umum dirumuskan sebagai
berikut

P q
Yy = E(X¢|X¢—1) =0 + Z'Vithi + Z 01—
i=1 j=1

Pada artikel ini model untuk besar klaim mengikuti ACA(1,1) dengan inovasi berdistribusi
Weibull. Sehingga ekspektasi bersyarat menjadi

Y =50 + NnXe—1 + 01901

Parameter-parameter pada model ACA(1,1) dapat ditaksir dengan menggunakan metode mak-
simum likelihood. Namun sebelumnya terlebih dahulu menentukan sifat distribusi bersyarat
dari model ACA(1,1). Misalkan e; ~ Weibull(6, 5) dengan fungsi distribusi sebagai berikut

F.(a)=1—¢ (/%

Kemudian fungsi peluangnya adalah

B
ful@=2(5) e

Ekspektasi dari distribusi Weibull adalah
Bler) = 0T(1+1/8)

Karena pada model ACA(1,1) mensyaratkan ekspektasi dari inovasi bernilai satu maka pa-
rameter 6 = m Selanjutnya akan ditentukan distribusi bersyarat dari X;. Menggunakan
teknik sifat distribusi maka

Fx,x,_, (@) = P(Xy < 24| X 1)

~( )"
=1—¢ (vo+viwe—1+019¢—1)0

Selanjutnya fungsi peluang bersyaratnya adalah

(1)

Pada model ACA(1,1) terdapat empat parameter yang harus diestimasi. Menggunakan metode
maksimum likelihood dengan fungsi peluang pada persamaan (1) maka fungsi likelohood yang
terbentuk adalah

.’L‘ =
thIXt—l( t) Tt \ Yo + V1Te—1 + 01¢¢—1

B
/3( 2 I(1+1/8) )" <m+$;‘5,,‘ifié%_l>
— e

Lo, 71,61, 8) = [ [ fxxr, (@)
=2
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Kemudian fungsi loglikelihoodnya adalah

$ (1 +1/8) > </3>< 2 (1+1/8) )‘T
00 1,010) ;[mog(%-i-%xtl-&-@ﬂ/)tl +log Ty Yo +71@i—1 + 01911

Estimasi parameter-parameter dapat ditentukan jika fungsi loglikelihoodnya maksimum. Se-
cara analitik mendapatkan estimasi tersebut sulit sehingga estimasi dilakukan secara numerik.

2.2. Ukuran Risiko Value-at-Risk (VaR). VaR dapat didefinisikan sebagai nilai risiko
maksimum yang dapat ditoleransi pada tingkat kepercayaan sebesar (1 — o) dengan « € (0, 1)
(Rohmawati [13]). Misalkan X; adalah peubah acak yang menyatakan kerugian pada waktu
t dengan fungsi distribusi Fx,(z:). Untuk mendapatkan nilai VaR sama saja dengan mem-
prediksi nilai risiko waktu ¢ 4+ 1 dari waktu ¢t. Menurut Klugman[8], VaR juga dapat didefin-
isikan sebagai kuantil ke-1 — o dari distribusi kerugian yang secara matematis dapat dituliskan
sebagai berikut

P(Xt+1 S VaR|Xt) =1—«
Fx, . x,(VaR) =1 -«

VaRi™L (X,) = Fg}mxt (1—a) (2)

Dengan kata lain VaR merupakan invers dari distribusi kerugian. Karena X; dimodelkan
menggunakan model ACA(1,1) dengan inovasi berdistribusi Weibull maka VaR untuk besar
klaim adalah

VaR{" (Xy) = ¢tFe:1(1 - ) (3)

Uji Keakuratan VaR. Pada uji keakuratan VaR dilakukan untuk menentukan model mana
yang tepat dalam penentuan nilai VaR. Keakuratan tersebut dilihat melalui nilai Correct VaR.
Correct VaR merupakan perbandingan banyaknya nilai kerugian yang lebih kecil dari nilai
VaR pada tingkat kepercayaan tertentu dibandingkan dengan total data kerugian (Abdal [1]).
Misalkan I;,; adalah peubah acak indikator

1, 2 < VaR{T (X))
Iy = .
0 , selainnya

Peubah acak I;y; dipandang memiliki distribusi Bernoulli dengan kejadian sukses adalah
riy1 < VaR{T! (X;) dengan peluang 1 — a (McNeil et al.,[10]). Sehingga akurasi VaR di-
formulasikan dengan

N
Zi:l Tia

Correct VaR = N

~1l-a (4)

dengan N adalah banyaknya data.

3. UKURAN RISIKO AGREGAT

3.1. Agregat Value-at-Risk. Dalam praktiknya, risiko yang ditanggung berasal dari berba-
gai sumber penyebab sehingga terdapat risiko agregat yang merupakan jumlahan dari tiap
risiko. Risiko agregat harus dapat ditentukan ukuran risikonya misalnya VaR. Menurut Li et
al., [9], metode yang dapat digunakan untuk menentukan VaR untuk risiko agregat adalah
metode variance-covariance. Pada metode ini didasarkan pada interaksi antar risiko yang dije-
laskan melalui koefisien korelasinya. Misalkan X7, X, -+ , X, adalah peubah acak risiko yang
terdiri dari n risiko yang tidak saling bebas sehingga terdapat p(Xi, Xs2), -+, p(Xn—1, Xn).
Kemudian risiko agregat yang terbentuk adalah

S=X+Xo+ -+ X, (5)
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Selanjutnya dengan metode variance-covariance, VaR untuk risiko agregat secara umum difor-
mulasikan sebagai berikut

Ag-VaR, ,(S)=VABA”" (6)

dengan
A= (VaR(Xl) VaR(X3) --- VaR(Xn))
1 p(XlaXQ) e p(X1>Xn)
p(X1, X2) 1 o p(Xa, X))
B frd . . . .
p( Xy, X1) 1

Dalam artikel ini risiko agregat yang terbentuk berasal dari dua peubah acak stokastik, X; = X;
dan Xo = Y;. Sehingga risiko agregatnya menjadi

Sy =Xy +Y;

Kemudian agregat VaR, menurut Dowd[5] dan Corrigan et.al., [4] diformulasikan sebagai
berikut

Ag-VaR!{™! (S,) = \/VaR(X,)2 + VaR(Y;)2 + 2p(X, ;) VaR(X;) VaR(Y;) (7)

dengan p(X;,Y;) adalah korelasi antar peubah acak. Terdapat tiga korelasi yang biasa digu-
nakan yaitu korelasi Pearson, Spearman Rho, dan Kendall Tau. Dalam artikel ini korelasi
yang digunakan adalah korelasi Kendall Tau. Menurut Nelsen [10], Kendall Tau dapat difor-
mulasikan sebagai berikut

prxev) =4 [ [ Hy a1 ®)

H(z,y) adalah fungsi distribusi bersama antar peubah acaknya. Namun tidak semua peubah
acak memiliki fungsi distribusi bersama sehingga diperlukan alternatif lain untuk menentukan
fungsi distribusi bersamanya yaitu dengan menggunakan Copula.

3.2. Agregat Value-at-Risk dengan Copula. Menurut Nelsen [11], Copula adalah suatu
model multivariat yang berasal dari gabungan fungsi distribusi peubah-peubah acaknya dengan
fungsi marginalnya berdistribusi Uniform(0,1). Peubah acak yang digunakan adalah peubah
acak risiko stokastik yang menyatakan besar klaim.

Teorema 3.1. Misalkan X dan Y adalah peubah acak dengan fungsi distribusi Fx(x) dan
Fy (y). Misalkan H adalah fungsi distribusi bivariat maka akan terdapat Copula C : [0,1]*> —
[0,1] sehingga untuk setiap z,y di R maka

H(l‘,y) = C(FX(x)aFY(y))
= C(u,v)

dengan v = Fx(z) dan v = Fy (y). Sehingga berdasarkan Teorema 3.1 bahwa fungsi dis-
tribusi bersama dari peubah acak dapat dibentuk melalui model Copula. Akibatnya persamaan
(5) dapat dituliskan sebagai berikut

pT(Xt,K)Zl/Z/ZH(x,y) dH (z,y) — 1

24/01/010(11,1)) dC(u,v) — 1 9)

Menurut Ismail [6], peubah acak besar klaim biasanya mengikuti distribusi ekor tebal
seperti Lognormal, Gamma, Weibull, dan Pareto. Keluarga Copula Archimedian cocok digu-
nakan dalam mengkonstruksi sifat distribusi bersama untuk distribusi ekor tebal. Menurut
Pellecchia [12], Copula Archimedian dibangun melalui fungsi generator. Misalkan g adalah
fungsi generator di mana g(t) kontinu dan memiliki invers g~!. Kemudian g(¢) adalah fungsi
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monoton tak turun dengan domain [0, 1] dan memenuhi g(1) = 0. Copula Archimedian dapat
dituliskan sebagai berikut
C(u,v) = g~ [g(u) + g(v)] (10)
Keluaga Copula Archimedian terdiri dari beberapa Copula antara lain Copula Clayton, Copula
Frank, dan Copula Gumbel yang masing-masing memiliki fungsi generator.
(1) Copula Clayton

Fungsi generator dari Copula Clayton adalah g(t) =
Clayton diformulasikan sebaai berikut

t—Y—1
w

dengan w € (0,00). Copula

Cclayton<u7v;w) = (u_w + ,U—w _ 1)_%
(2) Copula Frank

Fungsi generator dari Copula Frank adalah g(¢) = —In( ;fy:ll) dengan A € (—o0,0) U
(0, 00). Copula Frank adalah sebagai berikut

1 1— —Au 1— —Av
CFrank(U,U;/\))\ln(1+( - >>

(3) Copula Gumbel
Fungsi generator dari Copula Gumbel adalah g(t) = (—In ¢)® dengan § € [1, 00). Copula
Gumbel adalah sebagai berikut

Ceumpel (4, v;0) = exp( —[(~In u)5 + (—In v)é]%)

Karena Copula yang digunakan berasal dari Copula Archimedian maka menurut Nelsen [11],
korelasi Kendall Tau dapat dikonstruksi melalui fungsi generatornya. Sehingga persamaan (6)
menjadi

1
) =1 [ j,i?) dt+1 (1)

Berikut adalah tabel hubungan fungsi generator pada keluarga Copula Archiedian dengan
korelasi Kendall Tau

TABEL 1. Fungsi generator dan Kendall Tau

Copula 9(t) pr (X, Y2)
Clayton % WLH
—eM 4(D1(N)—1
Frank —In( eix,ll) 1+ (5 1()\) )
—1

3
Gumbel (—In t) 5

dengan Dq(\) = % fo)\ ﬁdt. Sehingga agregat VaR dengan menggunakan Copula dapat
dituliskan sebagai berikut

Ag-VaR{", () = \/VaR(X1)? + VaR(Y;)? + 2p, (X, V) VaR(X;) VaR(Y:)  (12)

4. PREDIKSI AGREGAT VAR pADA MODEL Kraiv ACA (1,1)

Data risiko yang digunakan pada artikel ini adalah data pembayaran klaim dari perusa-
haan Danish Insurance (dalam satuan 1 Milyar Danish Krone). Risiko pertama berasal dari
pembayaran klaim akibat rusaknya bangunan. Kemudian risiko kedua berasal dari pembayaran
klaim akibat rusaknya peralatan yang ada dalam bangunan tersebut. Diasumsikan besar klaim
dimodelkan menggunakan model ACA(1,1) dengan inovasi berdistribusi Weibull. Berdasarkan
data yang ada maka didapatkan estimasi parameter ACA(1,1) untuk masing-masing besar
klaim sebagai berikut
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TABEL 2. Penaksiran parameter model ACA(1,1)

Parameter Klaim Bangunan Klaim Peralatan

e 0.1809 0.9414
o 0.0152 0.0263
o 0.9161 0.3382
B 1.1022 0.6573

Berdasarkan Tabel 2, angka-angka yang didapat merupakan estimasi parameter dari data
yang ada. Parameter tersebut digunakan untuk memodelkan besar klaim yang akan datang se-
hingga perusahaan dapat memprediksi Value-at-Risk (VaR) untuk besar klaim tiap risiko. Ke-
mudian, menggunakan formula agregat VaR dengan memanfaatkan VaR untuk masing-masing
risiko dan korelasi Kendall Tau maka didapatkan hasil sebagai berikut

TABEL 3. Prediksi VaR risiko agregat ACA (1,1) dengan Kendall Tau

——7FT —— T ———F1
Copula  Parameter pr(X¢,Y?) Ag-VaRO-_;E,(SZ‘) Ag-VaR0;7(S;‘) Ag-VaROEQ(St*)

Clayton @ = 0.8785 0.3052 14.5416 17.9498 26.0578
Frank /)\\ = 3.1375 0.3191 14.6122 18.0338 26.1702
Gumbel 3 = 1.0090 0.1528 13.0171 17.0017 24.7922
Correct VaR
0.95 0.97 0.99
Clayton 0.9616 0.9702 0.9911
Frank 0.9616 0.9702 0.9911
Gumbel 0.9553 0.9672 0.9873

Plot prediksi VaR pada risiko agregat ACA[1,1-Kendal Tau Plot preiks! VaR pada risiko agregat ACA(1 1)-Kendall Tau

Agregat besar kiaim

Agregal besar aim

SR e e e

Plot prodiksi VaR pada risiks agregat AGA(1,1)-Kendall Tau

—— Agrogatbosar bim|

b

GAMBAR 1. Grafik prediksi VaR risiko agregat besar klaim dengan kendall
tau pada berbagai tingkat kepercayaan 0.95 (kiri atas), 0.97 (kanan atas), 0.99
(bawah)
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Berdasarkan Tabel 3, terdapat tiga jenis Copula yaitu Clayton, Frank, dan Gumbel yang
digunakan untuk memodelkan kebergantungan antar besar klaim. Didapatkan parameter Cop-
ula Clayton & = 0.8785, Copula Frank A= 3.1375, dan Copula Gumbel 5 = 1.0090. Parameter
Copula tersebut digunakan untuk menentukan ukuran kebergantungan Kendall Tau. Selan-
jutnya dengan memanfaatkan nilai Kendall Tau maka didapatkan hasil agregat VaR dengan
Copula Clayton, Copula Frank, dan Copula Gumbel masing-masing adalah 14.5416, 14.6122,
dan 13.0171 pada tingkat kepercayaan 0.95. Pada tingkat kepercayaan 0.97 dan 0.99, nilai
agregat VaR akan semakin membesar. Hal ini berarti semakin besar tingkat kepercayaan yang
dipilih maka perusahaan akan lebih banyak menanggung besar klaim. Kemudian berdasarkan
Gambar 1, garis horizontal menggambarkan nilai agregat VaR untuk tiap Copula dan garis
biru menggambarkan besar agregat klaim. Nilai-nilai dibawah garis horizontal adalah nilai
besar klaim yang dapat ditanggung oleh perusahaan sedangkan nilai diatas garis horizontal
merupakan nilai yang akan ditanggung oleh pihak lain misalnya reasuransi.

5. SIMPULAN

Dalam artikel ini, risiko agregat yang terbentuk berasal dari dua besar klaim yang saling
bergantung. Besar klaim tersebut masing-masing dimodelkan melalui model ACA(1,1). Ke-
mudian kebergantungan antar besar klaim direpresentasikan melalui kombinasi Kendall Tau
dengan konsep Copula. Risiko agregat tersebut diukur risikonya melalui prediksi VaR dengan
tingkat kepercayaan 0.95, 0.97, dan 0.99. Tingkat kepercayaan ini mempengaruhi prediksi be-
sar klaim yang akan datang. Jika dilihat dari sisi perusahaan asuransi, perusahaan lebih baik
memilih prediksi pada tingkat kepercayaan 0.95 sehingga nilai prediksi VaRnya kecil yakni
14.5416, 14.6122, dan 13.0171 untuk masing-masing Copula Clayton, Copula Frank, dan Cop-
ula Gumbel. Kemudian berdasarkan kecocokan modelnya melalui Correct VaR maka pada
artikel ini model ACA(1,1) dengan Copula Gumbel adalah model yang paling baik untuk
memprediksi agregat VaR. Hasil Agregat VaR pada tingkat kepercayaan 0.95 dan Correct VaR
nya masing-masing adalah 13.0171 dan 0.9553.
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