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Abstrak 

Pemodelan frekuensi klaim asuransi kendaraan dilakukan untuk mendukung 

penetapan premi dan pengelolaan risiko yang lebih akurat. Penelitian ini 

berfokus pada data frekuensi klaim asuransi kendaraan yang memiliki 

permasalahan zero inflation dan overdispersi. Data yang digunakan terdiri 

dari 6661 polis asuransi kendaraan bermotor Spanyol pada tahun 2016 hingga 

2017. Analisis dilakukan menggunakan model regresi Zero Inflated Negative 

Binomial (ZINB). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model regresi ZINB 

relatif lebih baik dibandingkan dengan model binomial negatif dalam 

memprediksi frekuensi klaim berdasarkan nilai AIC dan MAE. Variabel yang 

signifikan memengaruhi frekuensi klaim adalah umur pemegang polis, 

kapasitas mesin, daya kendaraan, dan premi, sementara nilai kendaraan 

memengaruhi peluang tidak mengajukan klaim. Hasil penelitian ini 

diharapkan dapat membantu perusahaan asuransi dalam memahami risiko 

klaim serta mendukung penetapan premi dan pengelolaan risiko. 

 

Kata kunci: Asuransi kendaraan, Frekuensi klaim, Overdispersi, Zero 

inflation, ZINB 

 

 

1 Pendahuluan 

Seiring dengan meningkatnya jumlah kendaraan di jalan raya, angka kecelakaan 

lalu lintas juga mengalami peningkatan. Kecelakaan lalu lintas ini menjadi salah satu 

penyebab kematian dan berada pada peringkat ke-9 di dunia [1]. Tingginya angka 

kecelakaan tersebut menimbulkan risiko yang besar, baik berupa kerusakan kendaraan 

maupun kerugian finansial. Untuk meminimalkan dampak kerugian tersebut, asuransi 

kendaraan dapat menjadi salah satu upaya perlindungan dalam mengurangi risiko yang 

mungkin timbul akibat kecelakaan. Berdasarkan laporan Asosiasi Asuransi Umum 

Indonesia (AAUI), pada tahun 2017 hingga 2018 asuransi kendaraan menempati 

peringkat kedua sebagai penyumbang pendapatan premi terbesar dalam kategori asuransi 

umum [2]. Asuransi kendaraan memberikan perlindungan finansial bagi pemilik 

kendaraan dari kerugian akibat kecelakaan ataupun kerusakan kendaraan.  

Salah satu kunci penting dalam industri asuransi adalah kemampuan untuk 

memprediksi frekuensi klaim secara akurat. Hal ini menjadi dasar perusahaan asuransi 

untuk menetapkan kebijakan yang tepat dan menilai risiko yang terjadi di masa depan. 

Namun, pada kenyataannya, frekuensi klaim asuransi yang diajukan oleh pemegang polis 
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bervariasi. Frekuensi klaim merupakan data berbentuk cacah yang merepresentasikan 

banyaknya klaim dalam suatu periode tertentu dan dapat bernilai nol, satu, atau lebih [3]. 

Untuk data cacah dengan peluang berhasil relatif kecil dalam kasus ini seperti terjadinya 

klaim, model yang umum digunakan adalah regresi Poisson, yang memiliki karakteristik 

bahwa rata-rata kejadian sama dengan variansnya [4]. Namun, dalam data frekuensi klaim 

asuransi kendaraan, dijumpai nilai varians lebih besar daripada rata-rata yang disebut 

dengan overdispersi sehingga model regresi Poisson kurang cocok digunakan untuk data 

frekuensi klaim asuransi kendaraan. Model yang dapat mengatasi masalah overdispersi 

adalah model regresi binomial negatif. Selain itu, pada asuransi kendaraan terdapat 

periode di mana pemegang polis tidak mengajukan klaim sama sekali sehingga 

menghasilkan proporsi nilai nol dalam data lebih besar daripada yang diperkirakan dalam 

model binomial negatif yang disebut dengan zero inflation. Model Zero Inflated Negative 

Binomial (ZINB) dapat digunakan untuk mengatasi masalah overdispersi sekaligus 

mengatasi masalah zero inflation dalam pemodelan frekuensi klaim asuransi kendaraan 

[5]. 

Model ZINB sendiri telah banyak digunakan pada berbagai kasus data cacah 

dengan adanya nilai nol yang berlebih pada variabel respon. Penelitian sebelumnya yang 

dilakukan oleh Purnama [6], menunjukkan bahwa model ZINB mampu mengendalikan 

permasalahan nol yang berlebih dan overdispersi pada data jumlah konsumsi rokok harian 

dengan nilai Akaike’s Information Criterion (AIC) terkecil. Selain itu, model ZINB juga 

digunakan untuk memprediksi frekuensi kematian akibat kecelakaan lalu lintas dan 

memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan regresi Poisson [7]. 

Walaupun model ZINB telah banyak digunakan pada berbagai penelitian, 

penerapannya pada data klaim asuransi kendaraan yang memiliki karakteristik adanya 

overdispersi dan zero inflation masih relatif terbatas. Penelitian sebelumnya yang 

membandingkan kinerja berbagai model data cacah, seperti regresi Poisson, regresi 

binomial negatif, Zero Inflated Poisson (ZIP), ZINB, Hurdle Poisson, dan Hurdle 

Negative Binomial, dengan beberapa metode machine learning seperti Artificial Neural 

Network (ANN), Random Forest, dan Support Vector Machine (SVM) telah dilakukan 

oleh Alomair [5]. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa pada kelompok model 

data cacah, model terbaik dihasilkan oleh ZIP dan ZINB sedangkan secara keseluruhan 

metode SVM memberikan kinerja yang terbaik dalam menangani permasalahan zero 

inflation pada data klaim asuransi kendaraan berdasarkan nilai Mean Absolute Error 

(MAE). Berbeda dengan penelitian tersebut yang menekankan perbandingan model 

regresi dengan metode machine learning, penelitian ini berfokus pada pemodelan 

berbasis regresi data cacah, khususnya penerapan model ZINB, dengan menggunakan 

regresi binomial negatif sebagai pembanding. Evaluasi model dilakukan tidak hanya 

berdasarkan Mean Absolute Error (MAE), tetapi juga menggunakan Akaike’s 

Information Criterion (AIC) untuk menilai kecocokan model dan memilih model yang 

lebih sesuai dalam menangani overdispersi dan nilai nol yang berlebih pada data frekuensi 

klaim.  

Pemilihan model yang tidak tepat dalam analisis klaim asuransi dapat berdampak 

buruk terhadap hasil prediksi. Bagi perusahaan asuransi, hal ini berpotensi menimbulkan 

ketidaktepatan dalam penentuan premi maupun pengelolaan risiko. Oleh karena itu, 

penelitian ini bertujuan: (1) melakukan pemodelan frekuensi klaim asuransi kendaraan 

menggunakan regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) serta membandingkan 

kinerjanya dengan model regresi binomial negatif, (2)  penelitian ini juga bertujuan untuk 

mengetahui faktor-faktor yang berpengaruh terhadap frekuensi klaim kendaraan bermotor. 
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Dari sisi akademis, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam 

pengembangan literatur terkait pemodelan data cacah dengan permasalahan zero inflation 

dan overdispersi. 

2 Metode Penelitian 

2.1 Sumber Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini berasal dari platform Kaggle dengan judul 

“3-Year Non-Life Motor Insurance Dataset” yang dipublikasikan oleh pengguna Kaggle 

dengan nama akun Jocelyn Dumlao. Dataset ini dikembangkan dan disediakan oleh Josep 

Lledó dari Universitat de Valencia, Spanyol. Data tersebut berisi informasi mengenai 

aktivitas transaksi polis asuransi kendaraan bermotor non jiwa di Spanyol. Penelitian ini 

menggunakan data pada periode tahun polis 2016 hingga 2017, sebanyak 6661 observasi 

dan terdiri atas 30 variabel. Meskipun dataset ini terdiri dari 30 variabel, penelitian ini 

hanya menggunakan delapan variabel. Variabel yang dipilih adalah variabel yang 

berpotensi memengaruhi frekuensi klaim serta mengutamakan variabel dengan tipe data 

numerik atau integer. 

2.2 Variabel Penelitian 

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari satu variabel respon dan 

tujuh variabel prediktor. Variabel respon yang digunakan adalah frekuensi klaim asuransi 

kendaraan, sedangkan variabel prediktor yang digunakan disajikan pada Tabel 1.  

Tabel 1. Variabel penelitian 

Variabel Notasi Tipe Data Keterangan 

Frekuensi klaim 

asuransi 
𝑌 Integer Frekuensi klaim asuransi 

kendaraan bermotor yang 

diajukan oleh pemegang polis 

dalam satu periode polis. 

Umur pemegang 

Polis 
𝑋1 Numerik Usia pemegang polis dalam 

tahun. 

Lama pengalaman 

mengemudi 
𝑋2 Numerik Lama pengalaman pemegang 

polis dalam mengemudi. 

Umur kendaraan 𝑋3 Numerik Usia kendaraan dalam tahun. 

Nilai kendaraan 𝑋4 Numerik Nilai pasar kendaraan dalam 

EUR. 

Kapasitas mesin 

kendaraan 
𝑋5 Integer Kapasitas mesin kendaraan 

dalam cc. 

Daya kendaraan 𝑋6 Integer Daya maksimum kendaraan 

dalam HP (Horsepower). 

Premi 𝑋7 Numerik Premi yang dibayarkan oleh 

pemegang polis selama tahun 

berjalan dalam EUR. 

 

2.3 Model Regresi Binomial Negatif 

Model regresi binomial negatif merupakan salah satu terapan dari metode GLM 

(Generalized Linear Model). Model ini terdiri dari tiga komponen, yakni komponen 
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random, komponen sistematik, dan link function. Misalkan 𝑌 adalah variabel respon yang 

berdistribusi binomial negatif dengan asumsi bahwa 𝑣𝑎𝑟(𝑌) > 𝐸[𝑌]. Distribusi binomial 

negatif merupakan campuran distribusi Poisson-gamma dengan fungsi massa peluang 

sebagai berikut [8]: 

𝑌|Λ~Poisson (𝜆) 
Λ~gamma (𝛼, 𝛽), 𝜆, 𝛼, 𝛽 > 0 

 

𝑃(𝑌 = 𝑦|𝛼, 𝛽) =
Γ(𝑦 + α)

𝑦! Γ(α)
(

1

1 + 𝛽
)
𝛼

(
𝛽

1 + 𝛽
)
𝑦

, 𝑦 = 0,1,2, … (1) 

 

𝑃(𝑌 = 𝑦|𝛼, 𝛽) =
(𝑦 + α − 1)!

𝑦! (α − 1)!
(

1

1 + 𝛽
)
𝛼

(
𝛽

1 + 𝛽
)
𝑦

(2) 

 

𝑃(𝑌 = 𝑦|𝛼, 𝛽) = (
𝑦 + 𝛼 − 1

𝑦
) (

1

1 + 𝛽
)
𝛼

(
𝛽

1 + 𝛽
)
𝑦

. (3) 

Untuk membentuk model regresi pada distribusi binomial negatif, rata-rata dinyatakan 

sebagai: 

𝜇 = 𝐸[𝑌] = 𝛼𝛽 (4) 
sehingga varians dapat ditulis ulang menjadi: 

Var(𝑌) =  𝛼𝛽 + 𝛼𝛽2 = 𝜇 +
𝜇2

𝛼
(5) 

Misalkan 𝜃 =
1

𝛼
 , dengan 𝜃 > 0, maka varians menjadi: 

Var(𝑌) = 𝜇 + 𝜃𝜇2 (6) 
Dengan demikian fungsi massa peluang binomial negatif dapat dinyatakan sebagai: 

 

𝑃(𝑦; 𝜇, 𝜃) =
Γ (𝑦 +

1

𝜃
)

Γ (
1

𝜃
) Γ(y + 1)

(
1

1 + 𝜃𝜇
)

1

𝜃

(1 −
1

1 + 𝜃𝜇
)
𝑦

, 𝑦 = 0,1,2, … (7)  

𝑃(𝑦; 𝜇, 𝜃) =
Γ (𝑦 +

1

𝜃
)

Γ (
1

𝜃
) 𝑦!

(
1

1 + 𝜃𝜇
)

1

𝜃

(1 −
1

1 + 𝜃𝜇
)
𝑦

, 𝑦 = 0,1,2, … (8) 

dengan 𝑦  adalah variabel respon, 𝜇  adalah rata-rata, dan 𝜃  adalah parameter dispersi. 

Dengan menggunakan link function, diperoleh model regresi binomial negatif untuk 

memodelkan data cacah adalah sebagai berikut: 

 

𝑔(𝜇𝑖) = ln(𝜇𝑖) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1𝑖 +⋯+ 𝛽𝑘𝑥𝑘𝑖 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 (9)  
 

𝜇𝑖 = exp (𝛽0 + 𝛽1𝑥1𝑖 +⋯+ 𝛽𝑘𝑥𝑘𝑖) , (10) 
 

dengan 𝛽𝑗 adalah parameter model ke-𝑗 dan 𝑥𝑗𝑖 adalah nilai variabel ke-𝑗 pada observasi 

ke-𝑖 dengan 𝑗 = 0,1,2, … , 𝑘 dan 𝑘 banyaknya parameter [9]. 

 

2.4 Model Regresi ZINB 

Model regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) memiliki asumsi bahwa 

data terbentuk melalui dua proses pendugaan yang berbeda yang ditentukan oleh uji coba 
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Bernoulli [6]. Misalkan 𝑌𝑖  adalah variabel acak diskret yang saling bebas, maka 

kemunculan nilai nol dianggap berasal dari dua proses terpisah. Proses pertama adalah 

nol murni dengan peluang 𝑝𝑖. Proses kedua adalah nol yang dihasilkan dari distribusi 

binomial negatif dengan rata-rata 𝜇  dan peluang sebesar (1 − 𝑝𝑖).  Peluang total 

munculnya nilai nol merupakan kombinasi dari peluang nol yang berasal dari kedua 

proses tersebut dengan fungsi massa peluang sebagai berikut [10]: 

 

𝑃(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖) =

{
 
 

 
 𝑝𝑖 + (1 − 𝑝𝑖)(1 + 𝜃𝜇𝑖)

−
1

𝜃,   𝑦𝑖 = 0  

(1 − 𝑝𝑖)
Γ (𝑦𝑖 +

1

𝜃
) (𝜃𝜇𝑖)

𝑦𝑖

Γ(𝑦𝑖 + 1)Γ (
1

𝜃
) (1 + 𝜃𝜇𝑖)

𝑦𝑖+
1

𝜃

,   𝑦𝑖 = 1,2, …
(11) 

 

dengan 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛, 0 ≤ 𝑝𝑖 ≤ 1, 𝜇𝑖 ≥ 0, dan 𝜃 adalah parameter dispersi. 

 

Terdapat dua komponen model regresi ZINB [11], yaitu: 

1.  Model data diskret untuk 𝜇𝑖: 
ln(𝜇𝑖) = 𝒙𝑖

𝑇𝜷. (12) 
𝜇𝑖 = exp (𝛽0 + 𝛽1𝑥1𝑖 +⋯+ 𝛽𝑎𝑥𝑎𝑖). (13) 

dengan 𝛽𝑗  adalah parameter model dengan 𝑗 = 0,1,2, … , 𝑎 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 , dan 𝑎 

banyaknya parameter untuk model data diskret. 

2.  Model zero inflation untuk 𝑝𝑖: 

logit(𝑝𝑖) = ln (
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖
) = 𝒙𝑖

𝑇𝜸, (14) 

𝑝𝑖 =
exp (𝛾0 + 𝛾1𝑥1𝑖 +⋯+ 𝛾𝑏𝑥𝑏𝑖)

1 + exp (𝛾0 + 𝛾1𝑥1𝑖 +⋯+ 𝛾𝑏𝑥𝑏𝑖)
 , (15) 

dengan 𝛾𝑚  adalah parameter ke-𝑚 untuk model zero inflation, 𝑚 = 0,1,2, … , 𝑏, 𝑖 =
1,2, … , 𝑛, 0 ≤ 𝑝𝑖 ≤ 1, dan 𝑏 banyaknya parameter untuk model zero inflation. 

 

Uji statistik model Zero Inflated Negative Binomial dilakukan menggunakan uji 

rasio Likelihood dan uji Wald. Uji rasio Likelihood dilakukan untuk mengetahui apakah 

model secara keseluruhan signifikan, yaitu apakah setidaknya terdapat satu variabel 

prediktor yang berpengaruh terhadap frekuensi klaim asuransi kendaraan dengan 

hipotesis sebagai berikut: 

𝐻0: 𝛽1 = 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑎 = 0 dan 𝛾1 = 𝛾2 = ⋯ = 𝛾𝑏 = 0, 

𝐻1: Ada 𝛽𝑗 ≠ 0 atau 𝛾𝑚 ≠ 0, dengan 𝑗 ∈ {0,1, 2, … , 𝑎} dan 𝑚 ∈ {0,1,2, … , 𝑏}. 

dimana 𝛽𝑗 adalah parameter ke-𝑗 dari model diskret dan 𝛾𝑚 adalah parameter ke-𝑚 untuk 

model zero inflation. Statistik uji: 

𝐺 = −2 ln (
𝐿0
𝐿1
) , (16) 

dengan 𝐿0  adalah likelihood tanpa variabel prediktor dan 𝐿1  adalah likelihood dengan 

variabel prediktor [7]. Tolak 𝐻0  pada taraf signifikansi 𝛼 jika 𝐺 > 𝜒(𝛼,2𝑘)
2  dengan 𝑘 =

𝑎 + 𝑏. 

Sedangkan uji Wald dilakukan untuk mengetahui pengaruh masing-masing variabel 

prediktor secara sekuensial terhadap variabel respon. Pada model ZINB, uji Wald 

dilakukan terpisah untuk model data diskret dan model zero inflation. 
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Pendugaan parameter pada model Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) 

dilakukan menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Metode ini 

bertujuan untuk memperoleh nilai parameter yang memaksimumkan fungsi likelihood 

berdasarkan data yang diamati. Parameter yang diestimasi dalam model ZINB meliputi 

parameter regresi pada model data diskret 𝜷 = (𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑎), parameter regresi pada 

model zero inflation 𝜸 = (𝛾0, 𝛾1, … , 𝛾𝑏), serta parameter dispersi 𝜃 dengan 𝜃 > 0.  

Didefinisikan zero indicator 𝑑𝑖 sebagai berikut [11]: 

 

𝑑𝑖 = {
1, 𝑦𝑖 > 0
0, 𝑦𝑖 = 0

 , (17) 

 

sehingga fungsi massa peluang ZINB menjadi: 

𝑃(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖) =  [𝑝𝑖 + (1 − 𝑝𝑖)(1 + 𝜃𝜇𝑖)
−
1

𝜃]
1−𝑑

× [(1 − 𝑝𝑖)
Γ (𝑦𝑖 +

1

𝜃
) (𝜃𝜇𝑖)

𝑦𝑖

Γ(𝑦𝑖 + 1)Γ (
1

𝜃
) (1 + 𝜃𝜇𝑖)

𝑦𝑖+
1

𝜃

]

𝑑

. (18) 

Berdasarkan fungsi massa peluang di atas, fungsi likelihood model regresi ZINB dapat 

dituliskan sebagai: 

𝐿(𝜷, 𝜸, 𝜃) =∏[𝑝𝑖 + (1 − 𝑝𝑖)(1 + 𝜃𝜇𝑖)
−
1

𝜃]
1−𝑑𝑖

[(1 − 𝑝𝑖)
Γ (𝑦𝑖 +

1

𝜃
) (𝜃𝜇𝑖)

𝑦𝑖

Γ(𝑦𝑖 + 1)Γ (
1

𝜃
) (1 + 𝜃𝜇𝑖)

𝑦+
1

𝜃

]

𝑛

𝑖=1

. (19) 

Selanjutnya, fungsi log-likelihood diperoleh sebagai berikut: 

ln 𝐿(𝜷, 𝜸, 𝜃) =∑(1 − 𝑑𝑖) ln [𝑝𝑖 + (1 − 𝑝𝑖)(1 + 𝜃𝜇𝑖)
−
1

𝜃]

𝑛

𝑖=1

+∑𝑑𝑖 [ln(1 − 𝑝𝑖) + ln
Γ (𝑦𝑖 +

1

𝜃
) (𝜃𝜇𝑖)

𝑦𝑖

Γ(𝑦𝑖 + 1)Γ (
1

𝜃
) (1 + 𝜃𝜇𝑖)

𝑦+
1

𝜃

]

𝑛

𝑖=1

, (20)

 

 

dengan 𝜇𝑖 = exp (𝛽0 + 𝛽1𝑥1𝑖 +⋯+ 𝛽𝑎𝑥𝑎𝑖) , 𝑝𝑖 =
exp (𝛾0+ 𝛾1𝑥1𝑖+⋯+𝛾𝑏𝑥𝑏𝑖)

1+exp (𝛾0+ 𝛾1𝑥1𝑖+⋯+𝛾𝑏𝑥𝑏𝑖)
, 𝑖 =

1,2, … , 𝑛 dan 𝜃 merupakan parameter dispersi dengan 𝜃 > 0. Nilai estimasi parameter 

𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑎 , 𝛾0, 𝛾1, … , 𝛾𝑏 , dan 𝜃  kemudian dapat diperoleh dengan memaksimumkan 

fungsi log-likelihood tersebut dengan 𝑎 banyaknya parameter untuk model data diskret 

dan 𝑏 banyaknya parameter untuk model zero inflation 

2.5 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan, mulai dari analisis data awal 

hingga pemodelan dan evaluasi model. Adapun tahapan penelitian sebagai berikut. 

1. Melakukan deskripsi data dengan statistik deskriptif. Selanjutnya dilakukan 

pemeriksaan asumsi GLM (Generalized Linear Model) yang terdiri dari uji 

multikolinearitas dan identifikasi sebaran variabel respon 𝑌 dengan melihat nilai rata-

rata dan varians 𝑌. 

2. Jika variabel respon menunjukkan adanya overdispersi, maka selanjutnya digunakan 

model regresi binomial negatif dengan langkah-langkah meliputi estimasi parameter 

𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑘 dan 𝜃 menggunakan Maximum Likelihood Estimation (MLE), serta uji 

statistik model menggunakan uji rasio likelihood dan dilanjutkan uji Wald. 

3. Pemodelan Zero Inflated Negative Binomial (ZINB). Sebelum dilakukan pemodelan, 

dilakukan pemeriksaan adanya zero inflation pada variabel respon. Model ini 

digunakan untuk mengatasi data dengan overdispersi sekaligus zero inflation. Pada 
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tahap ini dilakukan estimasi parameter (𝜷, 𝜸, 𝜃) menggunakan Maximum Likelihood 

Estimation (MLE) serta uji statistik model menggunakan uji rasio likelihood pada 

persamaan (16) dan dilanjutkan uji Wald pada persamaan (17) dan (18). Sebelum 

masuk ke tahap pemodelan, variabel nilai kendaraan (𝑋4) diasumsikan dimasukkan ke 

dalam komponen zero inflation yang berarti bahwa nilai kendaraan dapat 

memengaruhi kemungkinan suatu polis termasuk dalam kelompok yang tidak pernah 

mengajukan klaim. 

4. Melakukan perbandingan nilai AIC dan MAE antara model binomial negatif dan ZINB 

untuk menentukan model yang relatif lebih baik dalam memprediksi frekuensi klaim 

asuransi kendaraan, dengan rumus sebagai berikut. 

𝐴𝐼𝐶 = −2 ln 𝐿(𝛽̂) + 2𝑘 (21) 

𝑀𝐴𝐸 = 
∑|𝑌′ − 𝑌|

𝑛
 (22) 

 

dengan 𝑘 adalah banyaknya parameter, 𝐿(𝛽̂) adalah nilai likelihood, 𝑌′ adalah nilai 

prediksi dari model, 𝑌 merupakan nilai aktual, dan 𝑛 adalah banyaknya observasi. 

 

3 Hasil dan Pembahasan 

3.1 Deskripsi Data dan Pemeriksaan Awal Data 

Untuk menggambarkan karakteristik data, dilakukan analisis deskriptif pada 

seluruh variabel yang digunakan pada penelitian. Statistik yang digunakan meliputi nilai 

minimum, maksimum, dan rata-rata. Hasil analisis deskriptif disajikan pada Tabel 2.  

Tabel 2. Statistik deskriptif 

Variabel Minimum Maksimum Rata-Rata 

𝑌 0.00 14.00 0.66 

𝑋1 18.68 75.87 44.44 

𝑋2 0.01 55.77 21.55 

𝑋3 1.00 61.00 11.07 

𝑋4 480.80 143892.00 17636.20 

𝑋5 49.00 5439.00 1590.00 

𝑋6 0.00 476.00 90.80 

𝑋7 40.29 2596.77 323.49 

 

Dapat dilihat pada Tabel 2 bahwa rata-rata frekuensi klaim (𝑌) asuransi dari tahun 

2016 sampai 2017 adalah 0.66 kali yang menunjukkan bahwa sebagian besar pemegang 

polis tidak melakukan klaim selama periode pertanggungan. Dari segi pemegang polis, 

yakni umur pemegang polis (𝑋1)  dan lama pengalaman mengemudi (𝑋2) , rata-rata 

berada pada usia yang memenuhi syarat legal untuk mengemudi dan masih berada pada 

usia yang relatif produktif serta merupakan pengemudi yang berpengalaman dan 

berpotensi memiliki risiko klaim yang lebih rendah dibanding pengemudi pemula. 

Variabel umur kendaraan (𝑋3)  menunjukkan bahwa rata-rata kendaraan yang 

diasuransikan termasuk kendaraan lama. Variabel nilai kendaraan (𝑋4) memiliki rentang 

nilai yang cukup lebar yang menandakan adanya variasi nilai kendaraan yang cukup 

tinggi antar pemegang polis. Kapasitas mesin kendaraan (𝑋5)  yang diasuransikan 
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cenderung berada pada nilai menengah dalam rentang data, meskipun terdapat beberapa 

kendaraan dengan kapasitas mesin yang sangat kecil maupun sangat besar. Rentang nilai 

yang cukup lebar ini mengindikasikan adanya keragaman kapasitas mesin yang 

diasuransikan oleh pemegang polis. Sedangkan daya kendaraan (𝑋6)  menunjukkan 

bahwa sebagian besar kendaraan berada pada rentang menengah. Nilai minimum 0.00 

tetap dipertahankan dalam analisis karena merupakan bagian dari dataset. Nilai tersebut 

dapat mengindikasikan daya kendaraan yang sangat rendah atau kondisi daya kendaraan 

yang tidak tercatat pada data sehingga statistik deskriptif merepresentasikan keseluruhan 

observasi. Sementara itu, variabel premi (𝑋7) memiliki rentang yang cukup lebar yang 

menunjukkan bahwa besaran premi bervariasi antar pemegang polis yang kemungkinan 

dipengaruhi oleh faktor risiko seperti umur pemegang polis, lama mengemudi, dan 

karakteristik kendaraan. 

Salah satu asumsi yang harus dipenuhi dalam model GLM (Generalized Linear 

Model) adalah tidak adanya korelasi antar variabel prediktor. Dikarenakan penelitian ini 

akan menggunakan model GLM, maka dilakukan uji multikolinearitas dengan melihat 

nilai Variance Inflation Factor (VIF). Berikut disajikan nilai VIF dari masing-masing 

variabel prediktor. 

Tabel 3. Nilai VIF masing-masing variabel prediktor 

Notasi Variabel Nilai VIF 

𝑋1 Umur pemegang polis 3.8648 

𝑋2 Lama pengalaman mengemudi 3.8998 

𝑋3 Umur kendaraan 1.1510 

𝑋4 Nilai kendaraan 3.7574 

𝑋5 Kapasitas mesin kendaraan 2.7875 

𝑋6 Daya kendaraan 3.6598 

𝑋7 Premi 1.5050 

 

Dapat dilihat dari Tabel 3 bahwa nilai VIF yang dihasilkan oleh seluruh variabel 

prediktor kurang dari 10 yang artinya tidak teridentifikasi adanya multikolinearitas antar 

variabel sehingga seluruh variabel prediktor dapat digunakan dalam proses pemodelan. 

Selanjutnya, eksplorasi awal kesesuaian distribusi Poisson pada variabel respon 𝑌 

dilakukan menggunakan histogram sebagai berikut. 

 

Gambar 1. Histogram distribusi frekuensi klaim (𝑌) 
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Dari Gambar 1 dapat dilihat bahwa data frekuensi klaim memiliki nilai non negatif 

sehingga masih memungkinkan untuk dimodelkan dengan distribusi Poisson. Namun, 

untuk memastikan apakah distribusi frekuensi klaim benar-benar berdistribusi Poisson, 

dilakukan pemeriksaan lebih lanjut terhadap rata-rata dan variansnya. Jika rata-rata sama 

dengan nilai variansnya maka asumsi distribusi Poisson terpenuhi. Diperoleh bahwa rata-

rata (𝑌) sebesar 0.6598 dan varians (𝑌) sebesar 2.0843. Terlihat bahwa nilai varians lebih 

besar daripada rata-rata yang menunjukkan adanya pelanggaran asumsi dasar distribusi 

Poisson. Hal tersebut mengindikasikan bahwa variabel frekuensi klaim tidak berdistribusi 

Poisson dan terindikasi terjadi overdispersi pada data. 

 

3.2 Model Regresi Binomial Negatif  

Pada regresi binomial negatif, diasumsikan bahwa varians lebih besar daripada rata-

rata. Model regresi ini dapat digunakan pada data yang mengalami overdispersi seperti 

pada penelitian ini. Dengan menggunakan link function diperoleh model regresi binomial 

negatif adalah sebagai berikut. 

 

𝜇𝑖 = exp (𝛽0 + 𝛽1𝑥1𝑖 + 𝛽2𝑥2𝑖 + 𝛽3𝑥3𝑖 + 𝛽4𝑥4𝑖 + 𝛽5𝑥5𝑖 + 𝛽6𝑥6𝑖 + 𝛽7𝑥7𝑖) 
 

dengan 𝑖 = 1, 2, … , 6661. 
Setelah dilakukan pendugaan parameter model regresi binomial negatif, selanjutnya 

dilakukan uji rasio likelihood, dengan statistik uji pada persamaan (16). Uji ini bertujuan 

untuk mengetahui apakah model secara keseluruhan signifikan, yaitu minimal terdapat 

satu variabel prediktor yang berpengaruh terhadap frekuensi klaim asuransi kendaraan.  

Hasil uji rasio likelihood pada taraf signifikansi 𝛼 = 0.05  menunjukkan bahwa 

nilai statistik uji 𝐺 =140.74> 𝜒(0.05,7)
2 = 14.07 sehingga disimpulkan bahwa minimal 

ada satu variabel prediktor yang berpengaruh secara signifikan terhadap frekuensi klaim 

asuransi kendaraan. Selanjutnya dilakukan uji Wald, untuk menguji pengaruh masing-

masing variabel prediktor secara sekuensial terhadap frekuensi klaim asuransi kendaraan 

dengan hipotesis uji 𝐻0: 𝛽𝑗 = 0 dan 𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0 dengan 𝑗 = 1,2, … , 𝑘 dengan statistik uji 

sebagai berikut [12]. 

𝑊𝑗 = (
𝛽̂𝑗

𝑆𝐸(𝛽̂𝑗)
)

2

~ 𝜒(𝛼,1)
2 . (23) 

Tolak 𝐻0  pada taraf signifikansi 𝛼  jika 𝑊𝑗 > 𝜒(𝛼,1)
2 . Hasil uji Wald ditampilkan pada 

Tabel 4 berikut. 

Tabel 4. Hasil uji Wald untuk model regresi binomial negatif 

 

Parameter Koefisien Statistik uji Wald 

𝛽̂0 -1.83460 100.250 

𝛽̂1 0.01122 5.889** 

𝛽̂2 -0.00549 1.344 

𝛽̂3 -0.00898 2.680 

𝛽̂4 -0.00001 0.920 

𝛽̂5 0.00067 66.473** 

𝛽̂6 -0.00241 2.727 

𝛽̂7 0.00106 17.587** 
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Berdasarkan Tabel 4 di atas, pada taraf signifikansi 𝛼 = 0.05 , variabel umur 

pemegang polis (𝑋1), kapasitas mesin kendaraan (𝑋5), dan premi (𝑋7) memiliki nilai 

statistik uji lebih dari 𝜒(0.05,1)
2 = 3.841  artinya variabel-variabel prediktor tersebut 

berpengaruh signifikan terhadap frekuensi klaim asuransi.  

Selain itu, pada model regresi binomial negatif terdapat parameter dispersi, yaitu 𝜃 

yang berfungsi untuk menangkap adanya overdispersi, yaitu kondisi ketika varians data 

lebih besar daripada rata-rata. Hasil estimasi menunjukkan nilai 𝜃 = 0.2670  dengan 

standar error sebesar 0.0106. Nilai parameter dispersi tersebut mengindikasikan adanya 

overdispersi pada data frekuensi klaim, sehingga penggunaan model binomial negatif 

lebih sesuai dibandingkan model regresi Poisson. Diperoleh model regresi binomial 

negatif sebagai berikut.  

𝜇𝑖 = exp(−1.83460 + 0.01122𝑥1𝑖 + 0.00067𝑥5𝑖 + 0.00106𝑥7𝑖) (24) 

dengan 𝑖 = 1, 2, … , 6661 

3.3 Model Regresi ZINB 

Pada data cacah terdapat dua karakteristik yang sering terjadi yaitu overdispersi dan 

zero inflation [13]. Adanya zero inflation pada variabel respon jika proporsi frekuensi 

klaim nol yang terdapat pada data lebih besar daripada proporsi frekuensi klaim nol yang 

diprediksi oleh model regresi binomial negatif [5]. 

Proporsi frekuensi klaim yang dihasilkan pada data yakni sebesar 0.7286 dan 

proporsi frekuensi klaim yang diprediksi oleh model binomial negatif sebesar 0.7158. 

Dari hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa terdapat indikasi masalah zero inflation pada 

data frekuensi klaim asuransi kendaraan. 

Selanjutnya, pemodelan frekuensi klaim dilakukan menggunakan model Zero 

Inflated Negative Binomial (ZINB) karena teridentifikasi adanya zero inflation pada data 

frekuensi klaim. Model ZINB terdiri dari dua komponen, yaitu model data diskret pada 

persamaan (12) dan (13) dan model zero inflation pada persamaan (14) dan (15) dengan 

𝜇𝑖 merupakan rata-rata dari frekuensi klaim dan 𝑝𝑖 merupakan peluang suatu polis selalu 

berada pada keadaan nol klaim. 

Pada model ini, variabel nilai kendaraan (𝑋4) ditempatkan di bagian model zero 

inflation. Nilai kendaraan diasumsikan dapat memengaruhi kemungkinan suatu polis 

tidak pernah mengajukan klaim. Setelah dilakukan estimasi parameter menggunakan 

Maximum Likelihood Estimation (MLE), dilakukan uji rasio likelihood pada persamaan 

(16), untuk mengetahui apakah model secara keseluruhan signifikan, yaitu apakah 

setidaknya terdapat satu variabel prediktor yang berpengaruh terhadap frekuensi klaim 

asuransi kendaraan. 

Hasil pengujian pada uji rasio likelihood pada taraf signifikansi 𝛼 = 0.05 

menunjukkan bahwa nilai statistik uji 𝐺 =110.6629 > 𝜒(0.05,14)
2 = 23.68479 sehingga 

dapat disimpulkan minimal ada satu variabel prediktor yang berpengaruh signifikan 

terhadap frekuensi klaim asuransi kendaraan. Berikutnya, dilanjutkan dengan uji Wald 

untuk menguji pengaruh masing-masing variabel prediktor secara sekuensial. Uji Wald 

dilakukan secara terpisah pada model data diskret (parameter 𝜷) pada persamaan (13) 

dan model zero inflation (parameter 𝜸) pada persamaan (15), dengan statistik uji pada 

persamaan (23). Hasil uji Wald ditampilkan pada Tabel 5 berikut. 
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Tabel 5. Hasil uji Wald untuk model ZINB 

 

Parameter Koefisien Statistik uji Wald 

𝛽̂0 -1.18954 21.676 

𝛽̂1 0.01110 5.574** 

𝛽̂2 -0.00582 1.473 

𝛽̂3 -0.00400 0.473 

𝛽̂5 0.00042 13.059** 

𝛽̂6 -0.00437 11.456** 

𝛽̂7 0.00083 9.116** 

𝛾0 0.86292 3.596 

𝛾1 -0.00020 169.209** 

 

Model ZINB terdiri atas dua bagian, yaitu model data diskret dan model zero 

inflation. Model data diskret menjelaskan jumlah klaim yang diajukan oleh pemegang 

polis, sedangkan model zero inflation menjelaskan peluang suatu polis termasuk ke dalam 

kelompok yang tidak pernah mengajukan klaim.  

Pada model data diskret, hasil uji Wald menunjukkan bahwa variabel umur 

pemegang polis (𝑋1), kapasitas mesin kendaraan (𝑋5), daya kendaraan (𝑋6), dan premi 

(𝑋7) memiliki nilai statistik uji Wald yang lebih besar dari 𝜒(0.05,1)
2 = 3.841. Hal ini 

menunjukkan bahwa variabel-variabel tersebut berpengaruh signifikan terhadap 

frekuensi klaim asuransi.  

Sementara itu, pada bagian zero inflation model, hasil uji Wald menunjukkan 

bahwa variabel nilai kendaraan (𝛾̂1)memiliki nilai statistik uji Wald sebesar 169.209 

yang juga lebih besar dari 𝜒(0.05,1)
2 = 3.841. Hal ini menunjukkan bahwa variabel nilai 

kendaraan berpengaruh signifikan terhadap peluang suatu polis termasuk ke dalam 

kelompok yang tidak pernah mengajukan klaim sama sekali. Pada model regresi binomial 

negatif, variabel nilai kendaraan tidak berpengaruh signifikan terhadap frekuensi klaim. 

Hal ini mengindikasikan bahwa nilai kendaraan tidak berperan dalam menentukan 

intensitas frekuensi klaim. Namun, pada model regresi ZINB, variabel nilai kendaraan 

terbukti signifikan pada model zero inflation. Hasil menunjukkan bahwa nilai kendaraan 

lebih berperan dalam menjelaskan peluang suatu polis masuk ke dalam kelompok yang 

tidak pernah mengajukan klaim. Nilai negatif pada 𝛾1 mengindikasikan bahwa semakin 

tinggi nilai kendaraan, semakin kecil kemungkinan pemegang polis untuk 

tergolong dalam kelompok yang tidak pernah mengajukan klaim. Hal ini bermakna 

bahwa pemegang polis dengan nilai kendaraan yang lebih tinggi cenderung lebih 

mungkin untuk mengajukan klaim ketika terjadi kerusakan karena biaya perbaikan dan 

potensi kerugiannya juga lebih besar dibandingkan kendaraan dengan nilai yang lebih 

rendah. 

Pada model Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) terdapat parameter dispersi, 

yakni 𝜃. Parameter ini digunakan untuk menangkap adanya overdispersi, yaitu kondisi 

ketika varians data lebih besar daripada rata-ratanya. Dalam pemodelan ini, nilai 𝜃 yang 

dihasilkan sebesar 0.3126. Nilai 𝜃 tersebut mengindikasikan bahwa data frekuensi klaim 

asuransi kendaraan mengalami overdispersi sehingga model ZINB cocok untuk 

digunakan dalam memodelkan frekuensi klaim asuransi kendaraan yang terjadi zero 

inflation dan overdispersi. Diperoleh model ZINB sebagai berikut: 
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1. Model data diskret 

ln(𝜇𝑖) = −1.18954 + 0.01110𝑥1𝑖 − 0.00042𝑥5𝑖 − 0.00437𝑥6𝑖 + 0.00083𝑥7𝑖. (28) 

 

2. Model zero inflation  

ln (
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖
) = −0.00020𝑥4𝑖 . (29) 

dengan 𝑖 = 1,2, … 6661. 

3.4 Perbandingan Kinerja Model 

Nilai estimasi frekuensi klaim didapat dengan model regresi Binomial Negatif pada 

persamaan (24) dan dengan model regresi ZINB pada persamaan (28). Hasil estimasi 

tersebut dibandingkan dengan frekuensi klaim aktual menggunakan rumus MAE pada 

persamaan (22).  Semakin kecil nilai MAE maka nilai estimasi semakin mendekati nilai 

aktual, artinya model semakin sesuai mengikuti karakteristik data. Estimasi parameter 

model regresi didapat dari memaksimumkan fungsi likelihood, sedangkan rumus AIC 

pada persamaan (21) menunjukkan negatif dari fungsi likelihood, berarti semakin kecil 

AIC maka model semakin sesuai dengan karakteristik data. Berikut hasil AIC dan MAE 

untuk kedua model. 

Tabel 6. Nilai AIC dan MAE kedua model 

 

Model Nilai AIC Nilai MAE 

Regresi Binomial Negatif 13686.00 0.9426 

Regresi ZINB 13651.15 0.9378 

  

Berdasarkan Tabel 6, model regresi binomial negatif memiliki nilai AIC dan MAE 

yang lebih besar daripada model regresi ZINB yang mengindikasikan bahwa model 

regresi binomial negatif belum mampu mengatasi data dengan karakteristik adanya zero 

inflation.  

Selain membandingkan nilai AIC secara langsung, pemilihan model juga dapat 

dilakukan menggunakan selisih nilai AIC pada model ke-𝑖 terhadap nilai AIC minimum 

(∆𝐴𝐼𝐶). Burnham dan Anderson [14] menyatakan jika ∆𝐴𝐼𝐶 > 10, maka model dengan 

nilai AIC minimum adalah model terbaik. Nilai ∆𝐴𝐼𝐶  yang dihasilkan antara model 

regresi binomial negatif dengan ZINB yakni sebesar 34.85 yang menunjukkan bahwa 

model regresi ZINB merupakan model yang lebih baik. Keunggulan model ZINB ini 

disebabkan oleh kemampuannya dalam mengatasi dua karakteristik utama data frekuensi 

klaim asuransi kendaraan, yaitu zero inflation dan overdispersi.  

Berdasarkan seluruh tahapan yang telah dilakukan, mulai dari pemeriksaan 

karakteristik data, pemodelan dan evaluasi kinerja model, diketahui bahwa data frekuensi 

klaim asuransi kendaraan mengandung overdispersi dan zero inflation. Model regresi 

binomial negatif mampu mengatasi overdispersi, tetapi belum bisa menangkap proporsi 

klaim nol yang tinggi. Selanjutnya, model regresi ZINB menunjukkan kecocokan yang 

lebih baik terhadap data aktual, baik dalam menangani overdispersi maupun zero inflation. 

Dengan demikian, model ZINB dinilai sebagai model yang relatif lebih sesuai untuk 

memodelkan frekuensi klaim asuransi kendaraan pada penelitian ini. Model ini 
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diharapkan dapat menjadi referensi dalam analisis frekuensi klaim serta memberikan 

kontribusi bagi perusahaan asuransi dalam menetapkan kebijakan yang lebih tepat terkait 

pengelolaan risiko dan penetapan premi. 

 

4 Simpulan dan Saran 

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah dilakukan, hasil pemodelan 

menunjukkan bahwa model ZINB dapat digunakan untuk menangkap karakteristik data 

frekuensi klaim yang mengalami overdispersi dan zero inflation. Berdasarkan nilai 

Akaike Information Criterion (AIC), Mean Absolute Error (MAE), dan nilai ∆𝐴𝐼𝐶, model 

ZINB merupakan model yang lebih sesuai dalam memodelkan data frekuensi klaim 

asuransi kendaraan dibandingkan dengan model regresi binomial negatif. Hasil ini 

menunjukkan bahwa model regresi ZINB relatif lebih baik dalam memprediksi frekuensi 

klaim asuransi kendaraan. 

Berdasarkan hasil uji signifikansi parameter pada model yang lebih sesuai, yaitu 

ZINB, diperoleh bahwa pada bagian model data diskret, faktor-faktor yang berpengaruh 

adalah umur pemegang polis, lama pengalaman mengemudi, umur kendaraan, kapasitas 

mesin kendaraan, daya kendaraan, dan premi, sedangkan pada bagian model zero 

inflation, variabel nilai kendaraan berpengaruh signifikan terhadap pemegang polis tidak 

mengajukan klaim. 

Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan pemodelan frekuensi klaim dengan 

pendekatan hybrid, yaitu mengombinasikan Generalized Linear Model (GLM) sebagai 

model distribusi dasar (Poisson atau binomial negatif) dengan metode machine learning 

untuk menangkap pola non-linear dan interaksi kompleks antar peubah penjelas. 

Pendekatan ini bukan bertujuan membandingkan metode, melainkan meningkatkan 

performa prediksi sekaligus mempertahankan interpretabilitas model. 
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