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Abstract 

Indonesia is one of the most populous countries in the world, with a 

population reaching 275,501,339 by the end of 2022. This population growth 

presents both opportunities and challenges for Indonesia's economic 

development. Mortality, as a fundamental factor in population growth, affects 

the number and age structure of the population. Therefore, accurate calculation 

of mortality rates is crucial for the government and the insurance industry in 

planning health and financial policies. This research aims to model mortality 

rates in Indonesia using the CBDX Model, a stochastic model that accounts for 

age, period, and cohort effects. The data used is the Central Death Rate data 

of Indonesia from 1950 to 2021, covering age ranges from 0 to 90 years. The 

methods used to estimate the model parameters are Sequential Maximum 

Likelihood and the Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (BFGS) numerical 

method. Mortality rate modeling is conducted in two scenarios: without age 

grouping and with age grouping based on recommendations from the World 
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Health Organization (WHO). The results of the study indicate that the CBDX 

model can effectively model mortality rates in Indonesia, particularly for the adult 

age group, with a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) below 10%, aligning 

with the CBDX model's objective to cover a broader adult age range. This model 

can be utilized by the government and the insurance industry to predict mortality 

rates and to plan better health and financial policies. 

Keywords: Age, BFGS, Cohort, MAPE, Period, Sequential Maximum 

Likelihood. 

JEL Coded : G22(Insurance), C52(Forecasting and Prediction Methods). 

I.Pendahuluan 

1.1  Latar Belakang 

Dinamika kependudukan Indonesia, yang menempati peringkat keempat 

dunia dengan jumlah penduduk lebih dari 275 juta jiwa (Bank Dunia, 2022), 

menawarkan peluang sekaligus tantangan besar bagi pembangunan ekonomi. 

Dalam konteks ini, mortalitas sebagai salah satu dari tiga pilar utama 

pertumbuhan penduduk disamping fertilitas dan migrasi memegang peran 

krusial. Tingkat mortalitas tidak hanya merefleksikan kondisi kesehatan dan 

kesejahteraan suatu populasi tetapi juga menjadi variabel fundamental dalam 

penilaian risiko untuk produk asuransi jiwa, anuitas, dan program pensiun 

(Kwon & Nguyen, 2019; Tsai & Kim, 2022). Proyeksi mortalitas yang akurat 

menjadi landasan bagi stabilitas keuangan perusahaan asuransi dan 

perencanaan fiskal pemerintah. 
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Evolusi pemodelan mortalitas telah bergeser dari pendekatan 

deterministik ke model stokastik yang mampu menangkap ketidakpastian. 

Setelah model perintis Lee-Carter (1992), keluarga model Cairns-Blake-Dowd 

(CBD) muncul sebagai kerangka kerja yang powerful. Model CBDX, yang 

diperkenalkan oleh Dowd et al. (2020), merupakan perkembangan terkini dalam 

keluarga ini. Model ini dirancang khusus untuk menangkap pola mortalitas 

kelompok usia dewasa pada rentang yang lebih luas. Keunggulan utama Model 

CBDX terletak pada penerapan General Procedure (GP) yang dikemukakan 

Hunt & Blake (2014). GP memastikan identifikasi fitur demografis (usia, periode, 

kohort) secara sistematis dan berurutan, sehingga mencegah kesalahan 

spesifikasi model.  

1.2 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk mengisi celah tersebut dengan 

memodelkan tingkat mortalitas Indonesia menggunakan Model CBDX. Secara 

spesifik, penelitian ini akan:  

1. Mengonstruksi Model CBDX untuk data Indonesia. 

2. Menganalisis performa model melalui dua skenario (dengan dan tanpa 

pengelompokan usia). 

3. Membandingkan ketiga varian model (CBDX1, CBDX2, CBDX3) untuk 

mengidentifikasi yang terbaik. 

II. Studi Literatur 

2.1. Variabel Acak Waktu Hidup Masa Depan 

Variabel acak waktu hidup masa depan 𝑇𝑥  menyatakan sisa umur 

seseorang berusia 𝑥. Fungsi distribusi 𝐹𝑥(𝑛) = Pr⁡[𝑇𝑥 ≤ 𝑛] merepresentasikan 
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probabilitas individu (𝑥)  meninggal sebelum mencapai usia 𝑥 + 𝑛 . Notasi 

aktuaria untuk 𝐹𝑥(𝑛) adalah 𝑛𝑞𝑥. Fungsi survival 𝑆𝑥(𝑛) = 1 − 𝐹𝑥(𝑛) = Pr⁡[𝑇𝑥 >

𝑛] merepresentasikan probabilitas individu (𝑥) bertahan hidup hingga usia 𝑥 +

𝑛, dengan notasi aktuaria 𝑛𝑝𝑥. 

𝐹𝑥(𝑛) =
𝐹0(𝑥+𝑛)−𝐹0(𝑥)

1−𝐹0(𝑥)
     (1) 

𝑆𝑥(𝑛) =
𝑆0(𝑥 + 𝑛)

𝑆0(𝑥)
 

2.2. Tabel Mortalitas 

Tabel mortalitas merupakan alat pengukur risiko yang menunjukkan 

tingkat mortalitas setiap usia berdasarkan jumlah individu yang meninggal atau 

masih hidup. Komponen dasar tabel mortalitas meliputi 𝑙𝑥,𝑡  (jumlah individu 

hidup pada usia 𝑥  periode 𝑡 ), 𝑑𝑥,𝑡  (jumlah individu meninggal antara 

usia 𝑥  dan 𝑥 + 1  pada periode 𝑡 ), dan 𝐿𝑥,𝑡  (jumlah individu terpapar risiko 

kematian). 

𝑑𝑥,𝑡 = 𝑙𝑥,𝑡 − 𝑙𝑥+1,𝑡             (2.1) 

𝑞𝑥,𝑡 =
𝑑𝑥,𝑡
𝑙𝑥,𝑡

 

2.3. Ukuran Mortalitas 

Force of Mortality ( 𝜇𝑥 ) merupakan laju kematian sesaat pada 

usia 𝑥 . Central Death Rate ( 𝑛𝑚𝑥,𝑡 ) didefinisikan sebagai nilai rata-rata 

berbobot dari force of mortality untuk usia 𝑥 sampai 𝑥 + 𝑛 pada periode 𝑡. 

𝜇𝑥 = lim⁡
𝑑𝑥→0+

Pr⁡[𝑇0≤𝑥+𝑑𝑥∣𝑇0>𝑥]

𝑑𝑥
             (2.2) 
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𝑛𝑚𝑥,𝑡 =
𝑛𝑑𝑥,𝑡

𝑛𝐿𝑥,𝑡
 

𝑛𝑞𝑥,𝑡 = 1 − exp⁡(−𝑛 ×𝑛 𝑚𝑥,𝑡) 

2.4. General Procedure 

General Procedure (GP) merupakan prosedur sistematis untuk 

membangun model mortalitas dengan mengidentifikasi fitur demografis 

signifikan dalam data mortalitas dan merepresentasikannya dalam bentuk 

parametrik. GP mencegah kesalahan pengalokasian efek usia-periode kepada 

efek kohort. 

𝜂(
𝐷𝑥,𝑡

𝐸𝑥,𝑡
) = 𝛼𝑥 + ∑𝑁

𝑖=1 𝑓(𝑖)(𝑥; 𝜃(𝑖))𝜅𝑡
(𝑖)
+ 𝛾𝑡−𝑥  (2.3) 

2.5. Age-Period-Cohort Model 

Model Age-Period-Cohort (APC) menghubungkan variabel respon 

dengan prediktor linier yang dependen terhadap variabel umur, periode, dan 

kohort. 

𝜂𝑥,𝑡 = 𝛼𝑥 + ∑𝑁
𝑖=1 𝛽𝑥

(𝑖)
𝜅𝑡
(𝑖)
+ 𝛾𝑡−𝑥    (2.4) 

2.6. Distribusi Poisson 

Distribusi Poisson merupakan distribusi probabilitas untuk variabel acak 

diskrit yang sering digunakan dalam analisis data frekuensi peristiwa langka. 

𝑓(𝑦) =
𝜆𝑦𝑒−𝜆

𝑦!
, 𝑦 = 0,1,2, …    (2.5) 

𝐸[𝑌] = 𝜆,Var[𝑌] = 𝜆 

2.7. Metode Estimasi Maximum Likelihood 
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Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) digunakan untuk 

mengestimasi parameter dengan memaksimumkan fungsi likelihood. 

𝐿(𝜃) = ∏𝑛
𝑖=1 𝑓(𝑥𝑖; 𝜃)              (2.6) 

𝑙(𝜃) = ln⁡ 𝐿(𝜃) =∑

𝑛

𝑖=1

ln⁡ 𝑓(𝑥𝑖; 𝜃) 

2.8. Metode Iterasi Newton-Raphson 

Metode Newton-Raphson digunakan untuk mencari solusi numerik 

persamaan non-linier. 

𝑝𝑡+1 = 𝑝𝑡 − 𝐺𝑡
−1𝑔𝑡              (2.7) 

2.9. Metode Quasi Newton 

Metode Quasi Newton merupakan pengembangan metode Newton-

Raphson yang menggunakan matriks aproksimasi Hessian. 

𝐸𝑖(𝑝𝑖+1 − 𝑝𝑖) = ∇𝑓(𝑝𝑖+1) − ∇𝑓(𝑝𝑖)              (2.8) 

2.10. Metode Random Walk with Drift 

Random Walk with Drift merupakan proses stokastik untuk pemodelan 

data time series. 

𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1 + (𝑡 − 1)𝜇 + 𝜀𝑡    (2.9) 

𝑦̂𝑡+1 = 𝑦0 + 𝑡𝜇 

2.11. Mean Absolute Percentage Error 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) digunakan untuk mengukur 

akurasi model.  
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MAPE =
1

𝑛
∑ ∣

𝑌𝑡−𝑌̂𝑡

𝑌𝑡
∣

𝑛

𝑡=1
× 100%    (2.10) 

III. Metodologi Penelitian 

3.1. Model CBDX 

Model CBDX merupakan pengembangan dari keluarga model Cairns-

Blake-Dowd (CBD) yang dibentuk untuk memodelkan tingkat mortalitas dengan 

mempertimbangkan efek usia, periode, dan kohort. Model ini 

menerapkan General Procedure dengan asumsi jumlah kematian berdistribusi 

Poisson. 

log⁡(𝑛𝑚𝑥,𝑡) = 𝛼(𝑥) + ∑𝐾
𝑖=1 𝛽𝑖(𝑥)𝜅𝑖(𝑡) + 𝛾(𝑐)   (3.1) 

dimana 𝑐 = 𝑡 − 𝑥 merepresentasikan tahun kelahiran. Variabel respon 

berupa Central Death Rate 𝑛𝑚𝑥,𝑡 =
𝑛𝑑𝑥,𝑡

𝑛𝐿𝑥,𝑡
. 

Model CBDX memiliki tiga varian: 

CBDX1 (𝐾 = 1): 

log⁡(𝑛𝑚𝑥,𝑡) = 𝛼(𝑥) + 𝜅1(𝑡) + 𝛾(𝑐)    (3.2) 

CBDX2 (𝐾 = 2): 

log⁡(𝑛𝑚𝑥,𝑡) = 𝛼(𝑥) + 𝜅1(𝑡) + (𝑥 − 𝑥̄)𝜅2(𝑡) + 𝛾(𝑐)   (3.3) 

CBDX3 (𝐾 = 3): 

log⁡(𝑛𝑚𝑥,𝑡) = 𝛼(𝑥) + 𝜅1(𝑡) + (𝑥 − 𝑥̄)𝜅2(𝑡) + [(𝑥 − 𝑥̄)2 − 𝜎2]𝜅3(𝑡) + 𝛾(𝑐)  (3.4) 

dimana 𝑥̄ dan 𝜎2 merupakan mean dan variansi dari rentang usia sampel. 

3.2. Estimasi Parameter Model CBDX 
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Estimasi parameter 𝛼(𝑥) , 𝜅𝑖(𝑡) , dan 𝛾(𝑐)  menggunakan 

metode Sequential Maximum Likelihood dengan asumsi 𝑛𝑑𝑥,𝑡 ∼

Poisson(𝑛𝐿𝑥,𝑡 ⋅𝑛 𝑚𝑥,𝑡). 

Fungsi log-likelihood untuk parameter Θ = {𝛼, 𝜅, 𝛾}: 

𝑙(𝛼, 𝜅, 𝛾) = ∑𝑡,𝑥 [𝑛𝑑𝑥,𝑡log⁡(𝑛𝑚𝑥,𝑡)−𝑛𝐿𝑥,𝑡 ⋅𝑛 𝑚𝑥,𝑡] + constant (3.5) 

a. Langkah 1: Estimasi 𝛼(𝑥) 

𝛼̂(𝑥𝑗) = ln⁡{
∑
𝑛𝑦
𝑡=1 (𝑛𝑑𝑥𝑗,𝑡)

∑
𝑛𝑦
𝑡=1 (𝑛𝐿𝑥𝑗,𝑡)

}     (3.6) 

b. Langkah 2: Estimasi 𝜅𝑖(𝑡) 

Fungsi log-likelihood untuk 𝜅: 

𝑙(𝜅1, 𝜅2, 𝜅3) = ∑𝑛𝑎
𝑗=1 ∑

𝑛𝑦
𝑡=1     (3.7) 

Estimasi dilakukan menggunakan metode BFGS. 

c. Langkah 3: Estimasi 𝛾(𝑐) 

𝛾̂(𝑐) = log⁡{
∑
𝑛𝑦
𝑡=1

∑
𝑛𝑎
𝑗=1 𝑊𝑐(𝑡,𝑥𝑗)𝑛𝑑𝑥𝑗,𝑡

∑
𝑛𝑦
𝑡=1

∑
𝑛𝑎
𝑗=1 𝑊𝑐(𝑡,𝑥𝑗)𝑛𝐿𝑥𝑗,𝑡𝑒

𝛼̂(𝑥𝑗)+𝜅̂1(𝑡)+(𝑥𝑗−𝑥̄)𝜅̂2(𝑡)+[(𝑥𝑗−𝑥̄)
2−𝜎2]𝜅̂3(𝑡)

} (3.8) 

 

dimana 𝑊𝑐(𝑡, 𝑥) = {
1 jika 𝑡 − 𝑥 = 𝑐
0 jika 𝑡 − 𝑥 ≠ 𝑐

 

3.3. Evaluasi Model CBDX 

Setelah diperoleh nilai estimasi parameter, nilai 𝑛𝑚̂𝑥,𝑡 dihitung: 

𝑛𝑚̂𝑥,𝑡 = exp⁡(𝛼̂(𝑥) + 𝜅̂1(𝑡) + (𝑥 − 𝑥̄)𝜅̂2(𝑡) + [(𝑥 − 𝑥̄)2 − 𝜎2]𝜅̂3(𝑡) + 𝛾̂(𝑐)) (3.9) 
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Evaluasi menggunakan MAPE: 

MAPE =
1

𝑝
∑ ∣ 𝑛𝑚𝑥,𝑡−𝑛𝑚̂𝑥,𝑡

𝑛𝑚𝑥,𝑡
∣

𝑝

𝑡=1
× 100%    (3.10) 

Tingkat mortalitas 𝑛𝑞𝑥,𝑡 dihitung menggunakan: 

𝑛𝑞𝑥,𝑡 = 1 − exp⁡(−𝑛 ×𝑛 𝑚̂𝑥,𝑡)⁡   (3.11) 

3.4. Peramalan Tingkat Mortalitas 

Parameter 𝜅𝑖(𝑡)  yang dependen terhadap waktu diramalkan 

menggunakan Random Walk with Drift: 

𝜅𝑖(𝑡 + 1) = 𝜅𝑖(𝑡) + 𝜇𝑖 + 𝜀𝑖(𝑡)   (3.12) 

Prediksi tingkat mortalitas pada waktu 𝑡 + 1: 

𝑛𝑞̂𝑥,𝑡+1 = 1 − exp⁡(−𝑛 ×𝑛 𝑚̂𝑥,𝑡+1)   (3.13) 

dengan 

𝑛𝑚̂𝑥,𝑡+1 = exp⁡(𝛼̂(𝑥) + 𝜅̂1(𝑡 + 1) + (𝑥 − 𝑥̄)𝜅̂2(𝑡 + 1) + [(𝑥 − 𝑥̄)2 −

𝜎2]𝜅̂3(𝑡 + 1) + 𝛾̂(𝑐))                  (3.14) 

IV. Hasil dan Pembahasan 

4.1. Data Central Death Rate Indonesia 

Data yang digunakan adalah Central Death Rate 𝑛𝑚𝑥,𝑡 Indonesia yang 

diperoleh dari United Nations Population Division. Data mencakup rentang usia 

0 hingga 90 tahun dengan interval usia 0, 1, 5, 10, ..., 90 tahun, dan rentang 

waktu 1950 hingga 2021 (72 tahun). 

4.2. Estimasi Parameter Model CBDX 
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Estimasi parameter 𝛼(𝑥) , 𝜅1(𝑡) , 𝜅2(𝑡) , 𝜅3(𝑡) , dan 𝛾(𝑐)  pada model 

CBDX3 dilakukan menggunakan metode Sequential Maximum 

Likelihood dengan algoritma BFGS. Penelitian menggunakan dua skenario: 

Skenario 1: Estimasi parameter tanpa pengelompokan usia (seluruh usia 0-90 

tahun) 

1. 𝑛𝑎 = 20 (banyak usia) 

2. 𝑛𝑦 = 72 (tahun observasi) 

3. 𝑛𝑐 = 163 (kohort) 

Skenario 2: Estimasi parameter dengan pengelompokan usia berdasarkan 

WHO: 

1. Kelompok 0 & 1 tahun: 𝑛𝑎 = 2, 𝑛𝑦 = 72, 𝑛𝑐 = 73 

2. Kelompok 5 ≤ x < 20: 𝑛𝑎 = 3, 𝑛𝑦 = 72, 𝑛𝑐 = 82 

3. Kelompok 20 ≤ x < 40: 𝑛𝑎 = 4, 𝑛𝑦 = 72, 𝑛𝑐 = 87 

4. Kelompok 40 ≤ x < 65: 𝑛𝑎 = 5, 𝑛𝑦 = 72, 𝑛𝑐 = 92 

5. Kelompok ≥ 65 tahun: 𝑛𝑎 = 6, 𝑛𝑦 = 72, 𝑛𝑐 = 97 

4.3. Evaluasi Kinerja Model 

Kinerja model dievaluasi menggunakan MAPE untuk setiap usia: 

MAPE =
1

72
∑ ∣ 𝑛𝑚𝑥,𝑡−𝑛𝑚̂𝑥,𝑡

𝑛𝑚𝑥,𝑡
∣

72

𝑡=1
× 100%   (4.1) 

Hasil Skenario 1 menunjukan mayoritas nilai MAPE > 10%, dengan nilai 

terendah 8.5% pada usia 75 tahun dan tertinggi 47.0% pada usia 30 tahun. 
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Hasil Skenario 2 menunjukan peningkatan signifikan dengan mayoritas 

MAPE < 10%. Untuk usia 40-90 tahun, MAPE mencapai ±1% dengan nilai 

terendah 0.2% pada usia 80 tahun. 

4.4. Perbandingan Model CBDX 

Perbandingan ketiga varian model untuk usia dewasa (40-90 tahun): 

Tabel 1. Perbandingan Model CBDX 

Usia CBDX1 CBDX2 CBDX3 

40 13.2% 19.9% 3.2% 

60 7.2% 7.7% 0.8% 

80 5.5% 6.3% 0.6% 

Model CBDX3 secara konsisten menunjukkan performa terbaik dengan 

rata-rata MAPE 1.5% untuk usia dewasa 40-90 tahun. Keunggulan ini 

disebabkan oleh kemampuannya menangkap kompleksitas pola mortalitas 

melalui komponen kuadratik [(x - x̄)² - σ²]κ₃(t), yang tidak dimiliki CBDX1 dan 

CBDX2. Komponen ini memungkinkan representasi yang lebih akurat terhadap 

percepatan peningkatan mortalitas pada kelompok lanjut usia dan non-

linearitas hubungan usia-mortalitas. Hasil ini membuktikan bahwa kompleksitas 

tambahan pada CBDX3 memberikan manfaat signifikan dalam pemodelan 

mortalitas Indonesia untuk kelompok dewasa dan lanjut usia. 

4.5. Perhitungan Tingkat Mortalitas 

Tingkat mortalitas 𝑛𝑞𝑥,𝑡 dihitung menggunakan: 
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𝑛𝑞𝑥,𝑡 = 1 − exp⁡(−𝑛 ×𝑛 𝑚̂𝑥,𝑡)    (4.2) 

MAPE untuk 𝑛𝑞𝑥,𝑡  pada Skenario 2 menunjukkan hasil sangat baik 

(<10% untuk hampir semua usia, ±1% untuk usia 40-90 tahun). 

4.6. Peramalan Tingkat Mortalitas 

Parameter 𝜅𝑖(𝑡) diramalkan menggunakan Random Walk with Drift: 

𝜅𝑖(𝑡 + 𝑛) = 𝜅𝑖(𝑡) + 𝜇𝑖 ⋅ 𝑛    (4.3) 

dengan nilai drift: 

𝜇1 = 0.0047 

𝜇2 = 2 × 10−4 

𝜇3 = 1 × 10−4 

Hasil ramalan untuk 2022: 

𝜅̂1(2022) = 0.02280424 

𝜅̂2(2022) = 0.005569592 

𝜅̂3(2022) = −0.0002100718 

Nilai 𝑛𝑚̂𝑥,2022  dan 𝑛𝑞̂𝑥,2022  menunjukkan peningkatan risiko kematian 

seiring pertambahan usia, sesuai tren historis. hasil perhitungan menunjukkan 

bahwa risiko kematian penduduk Indonesia pada tahun 2022 tetap mengikuti 

pola tren historis, di mana risiko kematian meningkat seiring dengan 

pertambahan usia. Pola ini konsisten dengan karakteristik biologis dan 

epidemiologis populasi, di mana kelompok usia lanjut memiliki kerentanan yang 

lebih tinggi terhadap berbagai penyebab kematian. Proyeksi ini memberikan 
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informasi perencanaan program kesehatan dan penyusunan produk asuransi 

yang sesuai dengan profil risiko mortalitas penduduk Indonesia. 

V. Kesimpulan dan Saran 

5.1 Kesimpulan 

Penelitian ini secara sukses mengaplikasikan Model CBDX untuk 

memodelkan tingkat mortalitas Indonesia. Berdasarkan analisis mendalam 

yang dilakukan, dapat disimpulkan bahwa: 

1. Model CBDX terbukti efektif dalam memodelkan mortalitas Indonesia, 

khususnya setelah dilakukan pengelompokan usia berdasarkan kategori 

demografis. 

2. Kinerja model paling optimal untuk kelompok usia dewasa (40-90 tahun), 

dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi (MAPE ~1%). Hal ini sejalan 

dengan desain awal model. 

3. Dari ketiga varian, CBDX3 merupakan model terbaik untuk data 

Indonesia, menunjukkan bahwa struktur model yang lebih kompleks 

dengan tiga efek periode diperlukan untuk menangkap pola mortalitas 

yang ada. 

5.2 Saran 

Temuan ini merekomendasikan agar pemerintah dan industri asuransi di 

Indonesia mempertimbangkan Model CBDX3, khususnya dengan 

pengelompokan usia, sebagai alat untuk proyeksi mortalitas dan penilaian 

risiko. Untuk penelitian mendatang, eksplorasi model time series yang lebih 
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canggih (seperti ARIMA atau model state-space) untuk memproyeksikan 

parameter κ(t) dapat meningkatkan akurasi peramalan jangka panjang. 
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