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ABSTRAK

Perusahaan asuransi harus dapat memprediksi dan mengetahui variabel apa yang paling meme-
ngaruhi tingkat pemulihan cacat agar dapat membuat produk asuransi dan melakukan proses
underwriting menjadi lebih baik lagi. Tingkat pemulihan cacat merupakan perbandingan antara
jumlah tertanggung yang pulih dari kondisi cacat dengan rata-rata jumlah pekerja yang menerima
manfaat karena mengalami kondisi cacat pada tahun tertentu. Oleh karena itu, model prediksi
yang dibuat harus akurat agar perusahaan asuransi tidak mengalami kerugian finansial di masa
depan. Pada skripsi ini, akan dibahas prediksi tingkat pemulihan dengan menggunakan metode
extreme gradient boosting (XGBoost). Metode XGBoost merupakan algoritma ensemble machine
learning yang berbasis pohon keputusan dan mengimplementasikan kerangka gradient boosting
machine (GBM) sehingga memiliki kecepatan yang tinggi dan performa model yang baik. Data
yang digunakan adalah data tingkat pemulihan yang diterbitkan oleh Society of Actuaries (SOA)
pada tahun 2017. Untuk mengevaluasi performa model prediksi, akan dibandingkan root mean
squared error (RMSE) dari metode GBM dengan RMSE dari metode XGBoost. Selain itu, akan
dibahas variabel yang paling memengaruhi model prediksi tingkat pemulihan asuransi grup cacat
jangka panjang. Hasil prediksi tingkat pemulihan cacat yang diperoleh dengan menggunakan
metode XGBoost lebih akurat dibandingkan dengan yang menggunakan metode GBM dengan
nilai RMSE sebesar 0,1066381 dan diperoleh juga variabel yang paling memengaruhi model
prediksi tingkat pemulihan asuransi grup cacat jangka panjang adalah durasi pemberian manfaat
kepada tertanggung setelah periode eliminasi.

Kata-kata kunci: Tingkat Pemulihan Cacat, Asuransi Grup Cacat Jangka Panjang, Extreme
Gradient Boosting, Gradient Boosting Machine, Root Mean Squared Error.



ABSTRACT

The insurance company must be able to predict and know which predictor is the most influential
on the disability recovery rate to make insurance products and perform better underwriting
processes. The recovery rate is the ratio of insureds who recovered from disabilities to the
average number of disabled workers during the year. Therefore, the predictive model must be
accurate so that the insurance company will not suffer financial losses in the future. In this
final project, we will discuss predicting the recovery rate using the extreme gradient boosting
(XGBoost) method. XGBoost is an ensemble machine learning algorithm based on a decision
tree that uses a gradient boosting machine (GBM) framework to achieve high speed and good
model performance. The data used is the recovery rate published by The Society of Actuaries
(SOA) in 2017. To evaluate the predictive model performance, we will compare the root mean
squared error (RMSE) of a model that used the XGBoost and GBM method. In addition, we will
discuss which predictor is the most influential of the group long-term disability recovery rates
model. The results show that XGBoost predicts more accurately than GBM with an RMSE of
0,1066381 and the most influential predictor of the model is duration of granting benefits to the
insured after the elimination period.

Keywords: Disability Recovery Rate, Group Long Term Disability Insurance, Extreme Gradient
Boosting, Gradient Boosting Machine, Root Mean Squared Error.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Berdasarkan (Maleh, 2020), satu dari empat orang pekerja di dunia dengan tahun kelahiran 1966
sampai 2000 kehilangan pekerjaan akibat kondisi disabilitas sebelum mencapai rata-rata usia pensiun
(67 tahun) [1]. Selain itu, menurut International Labour Organization, setiap tahun terdapat sekitar
340 juta kecelakaan kerja dan 160 juta korban yang terkena penyakit akibat pekerjaan di seluruh
dunia1. Fenomena serupa juga terjadi di Indonesia, total kasus kecelakaan kerja di Indonesia
semakin meningkat setiap tahunnya. Terdapat peningkatan total kasus kecelakaan kerja pada
tahun 2021 sebesar 5,65% dengan total kasusnya adalah 234.270 kasus berdasarkan survei yang
dilakukan oleh Badan Penyelenggara Jaminan Sosial2. Oleh karena itu, tidak ada seorang pun di
dunia ini yang dapat mengetahui kapan dan di mana musibah akan terjadi di masa depan. Musibah
dapat memberikan dampak negatif bagi korban, misalnya kecelakaan yang menyebabkan korban
mengalami kecacatan sehingga tidak dapat bekerja dan tidak dapat memperoleh pendapatan.

Dengan mengikuti program asuransi, dampak kerugian finansial di masa depan dapat berkurang.
Berdasarkan jumlah tertanggungnya, asuransi dapat dibagi menjadi dua, yaitu asuransi individu
dan grup. Asuransi individu adalah asuransi yang melindungi satu orang saja, sedangkan asuransi
grup adalah asuransi yang melindungi sekelompok orang, misalnya kelompok karyawan dalam suatu
perusahaan. Berdasarkan Pasal 14 Undang-Undang Republik Indonesia No. 24 Tahun 2011, setiap
orang, termasuk orang asing yang bekerja paling singkat 6 (enam) bulan di Indonesia, wajib menjadi
peserta program Jaminan Sosial yang merupakan contoh dari asuransi grup3. Dengan demikian,
asuransi grup di Indonesia merupakan sebuah kewajiban yang perlu diberikan oleh perusahaan
kepada karyawannya, sedangkan tidak ada peraturan yang mengatur tentang kewajiban untuk
memiliki asuransi individu. Perusahaan biasanya sudah memberikan asuransi grup cacat kepada
karyawannya sebagai bentuk proteksi akibat sakit, cedera, atau kecelakaan yang dapat menyebabkan
karyawannya kehilangan pendapatan karena tidak dapat bekerja. Berdasarkan waktu pemberian
manfaat, asuransi grup cacat dapat dibagi menjadi dua, yaitu asuransi grup cacat jangka pendek
dan asuransi grup cacat jangka panjang. Asuransi cacat jangka pendek memberikan manfaat setiap
minggu selama tiga sampai enam bulan, sedangkan asuransi cacat jangka panjang memberikan
manfaat setiap bulan selama dua, lima, atau sepuluh tahun atau sampai pensiun. Asuransi cacat
hanya memberikan manfaat apabila tertanggung mengalami kecacatan. Jika tertanggung sudah
dinyatakan pulih, maka pemberian manfaat akan dihentikan. Oleh karena itu, tingkat pemulihan
cacat memiliki peran yang penting dalam asuransi cacat.

Untuk mengetahui tingkat pemulihan cacat, perusahaan asuransi perlu membuat model prediksi
yang akurat dan mengetahui variabel apa yang paling memengaruhi tingkat pemulihan cacat.
Model prediksi tingkat pemulihan cacat digunakan oleh perusahaan asuransi sebagai pedoman
untuk membuat produk asuransi, sedangkan informasi variabel yang paling berpengaruh terhadap

1
https://www.ilo.org/moscow/areas-of-work/occupational-safety-and-health/WCMS_249278/lang--en/in

dex.htm

2
https://dataindonesia.id/sektor-riil/detail/kasus-kecelakaan-kerja-di-indonesia-alami-tren-men

ingkat

3
https://peraturan.bpk.go.id/Home/Details/39268

1

https://www.ilo.org/moscow/areas-of-work/occupational-safety-and-health/WCMS_249278/lang--en/index.htm
https://www.ilo.org/moscow/areas-of-work/occupational-safety-and-health/WCMS_249278/lang--en/index.htm
https://dataindonesia.id/sektor-riil/detail/kasus-kecelakaan-kerja-di-indonesia-alami-tren-meningkat
https://dataindonesia.id/sektor-riil/detail/kasus-kecelakaan-kerja-di-indonesia-alami-tren-meningkat
https://peraturan.bpk.go.id/Home/Details/39268
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tingkat pemulihan cacat digunakan oleh perusahaan asuransi untuk melakukan proses underwriting
yang lebih baik. Underwriting merupakan proses untuk menentukan apakah sebuah risiko dapat
diterima atau tidak oleh perusahaan asuransi. Metode yang dapat digunakan untuk membuat model
prediksi tingkat pemulihan cacat adalah metode machine learning, seperti decision tree atau pohon
keputusan, random forest, neural network, dan gradient boosting machine (GBM). Metode machine
learning tersebut juga dapat digunakan untuk melihat variabel apa yang paling memengaruhi
tingkat pemulihan cacat.

Berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan sebelumnya, terdapat penelitian tentang prediksi
tingkat pemulihan dan kematian yang sudah dilakukan oleh Society of Actuaries (SOA) pada tahun
2017 yang berjudul “Prediksi Tingkat Pemulihan dan Kematian Asuransi Grup Cacat Jangka
Panjang dengan Menggunakan Pohon Keputusan” [2]. Hasil yang diperoleh adalah model pohon
lebih cocok digunakan untuk memprediksi tingkat pemulihan cacat dibandingkan model linear
sehingga banyak penelitian serupa yang menggunakan model pohon untuk memprediksi tingkat
pemulihan cacat. Beberapa penelitian serupa dilakukan oleh (Vivian, 2020) [3], (Mangaratua,
2020) [4], (Mercyana, 2020) [5], (Reinhart, 2022) [6], (Gunawan, 2022) [7], (Budiana, 2022) [8], dan
(Thamara, 2022) [9]. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Thamara dan Mercyana, hasil
yang didapatkan adalah performa dari model prediksi tingkat pemulihan cacat dengan menggunakan
metode GBM lebih baik dibandingkan dengan yang menggunakan pohon keputusan dan neural
network. Namun, metode GBM masih memiliki kekurangan, seperti masih memungkinkan untuk
terjadi overfitting sehingga metode ini dikembangkan oleh (Chen, 2016) menjadi extreme gradient
boosting (XGBoost) [10].

Pada skripsi ini akan dibahas mengenai pembuatan model prediksi tingkat pemulihan asuransi
grup cacat jangka panjang dengan menggunakan metode extreme gradient boosting (XGBoost).
Metode XGBoost memiliki tingkat keakuratan dan kecepatan yang tinggi dalam membentuk model
prediksi dibandingkan dengan metode GBM. Selain itu, metode XGBoost memiliki reputasi yang
baik karena sering memenangkan kompetisi pembuatan model prediksi yang diselenggarakan oleh
Kaggle [11]. Dalam pembuatan model prediksi, data yang digunakan adalah Group Long Term
Disability (GLTD) yang didapatkan dari Society of Actuaries (SOA) dari Amerika Serikat [2].
Alasannya adalah karena keterbatasan akses untuk mendapatkan data asuransi grup cacat jangka
panjang di Indonesia. Walaupun demikian, terdapat kemiripan antara kategori disabilitas pada data
GLTD yang berasal dari Amerika Serikat dengan jenis penyakit yang terdapat pada Tabel Morbiditas
Indonesia I [12]. Dengan demikian, jika data asuransi grup cacat jangka panjang sudah tersedia
dan dapat diakses di Indonesia, maka data tersebut dapat digunakan untuk membentuk model
prediksi atau penelitian serupa. Untuk mengevaluasi performa model prediksi, akan dibandingkan
root mean squared error (RMSE) dari model yang menggunakan metode XGBoost dengan RMSE
dari model yang menggunakan metode GBM.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, rumusan masalah yang ada adalah:

1. Bagaimana cara untuk membuat model prediksi tingkat pemulihan tertanggung pada asuransi
grup cacat jangka panjang menggunakan metode XGBoost?

2. Variabel apa yang paling memengaruhi model prediksi tingkat pemulihan tertanggung pada
asuransi grup cacat jangka panjang menggunakan metode XGBoost?

3. Bagaimana perbandingan RMSE dari metode GBM dengan RMSE dari metode XGBoost?

1.3 Tujuan
Berdasarkan rumusan masalah di atas, tujuan penelitian ini adalah:

1. Membuat model prediksi tingkat pemulihan tertanggung pada asuransi grup cacat jangka
panjang menggunakan metode XGBoost.
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2. Mengetahui variabel yang paling memengaruhi model prediksi tingkat pemulihan tertanggung
pada asuransi grup cacat jangka panjang menggunakan metode XGBoost.

3. Membandingkan nilai RMSE dari metode GBM dengan RMSE dari metode XGBoost.

1.4 Batasan Masalah
Batasan masalah pada skripsi ini adalah:

1. Jenis asuransi yang dibahas adalah asuransi grup cacat jangka panjang.
2. Diasumsikan pekerja yang cacat akan sembuh kembali dan tidak meninggal.
3. Base learner yang dipakai adalah pohon keputusan.

1.5 Sistematika Pembahasan
Pembahasan pada skripsi ini terdiri dari lima bab berikut.

• Bab 1: Pendahuluan

Bab ini memuat latar belakang, rumusan masalah, tujuan, batasan masalah, dan sistematika
pembahasan.

• Bab 2: Landasan Teori

Bab ini memaparkan teori-teori pendukung dalam penulisan skripsi ini, yaitu asuransi grup
cacat, machine learning, pohon keputusan, gradient boosting machine (GBM), mean squared
error (MSE), root mean squared error (RMSE), deret Taylor, dan fungsi sigmoid.

• Bab 3: Extreme gradient boosting (XGBoost)

Bab ini membahas extreme gradient boosting (XGBoost), model pohon ensemble, fungsi
objektif teregularisasi, gradient tree boosting, tingkat pembelajaran, algoritma XGBoost, dan
ilustrasi.

• Bab 4: Hasil dan Analisis Prediksi

Bab ini menjelaskan data yang digunakan pada penelitian, implementasi metode XGBoost
untuk membentuk model prediksi, analisis prediksi, dan perbandingan hasil antara metode
XGBoost dengan metode GBM.

• Bab 5: Kesimpulan dan Saran

Bab ini berisikan kesimpulan dari hasil penelitian dan saran untuk pengembangan penelitian
lebih lanjut.
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