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Abstrak 

Rekomendasi penundaan pembayaran kuliah merupakan salah satu bentuk kebijakan yang 

diambil oleh suatu Perguruan Tinggi Swasta terhadap mahasiswanya. Ketika seorang mahasiswa 

mengajukan permohonan penundaan pembayaran maka secara tidak langsung bagian keuangan 

harus dapat mengklasifikasi mahasiswa yang akan membayar tepat waktu dan yang gagal bayar. 

Berdasarkan hal tersebut, maka penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan nilai akurasi tertinggi 

melalui algoritma SVM dalam memberikan rekomendasi penundaan pembayaran kuliah secara 

tepat bagi mahasiswa. Untuk mendapatkan akurasi tertinggi, pengujian dilakukan melalui 2 cara 

dengan 6 scenario pengujian, berdasarkan hasil pengujian pertama (membandingan antara jumlah 

data training dan testing) diketahui bahwa nilai akurasi akan berbanding lurus dengan banyaknya 

jumlah data training yang digunakan. Selain itu pemilihan jenis kernel yang digunakan juga akan 

mempengaruhi besarnya nilai akurasi yang dihasilkan, dan hal ini sesuai dengan hasil pengujian 

kedua yang dilakukan.    

 

Kata kunci: penundaan pembayaran kuliah, SVM, akurasi.  

 

 

Abstract 

The recommendation to postpone tuition payments is a University policy towards its students. 

When a student applies for a payment delay, the finance department indirectly must be able to 

classify the student who will pay on time and failed. Based on this, this study aims to obtain the 

highest accuracy value through the SVM algorithm in providing recommendations for proper 

postponement of tuition payments for students. To get the highest accuracy, testing is carried out 

in 2 ways with 6 testing scenarios, based on the results of the first test it is known that the accuracy 

value will be directly proportional to the large amount of training data used. In addition, the 

choice of kernel type used will also affect the amount of accuracy value produced, and this is in 

accordance with the results of the second test conducted. 

 

Keywords: postponement of tuition fees, SVM, accuracy 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Rekomendasi penundaan pembayaran kuliah merupakan salah satu bentuk kebijakan yang 

diambil oleh suatu Perguruan Tinggi Swasta terhadap mahasiswanya. Di Universitas Muhadi 

Setiabudi rekomendasi penundaan pembayaran kuliah akan diberikan kepada mahasiswa yang 

telah membayar minimal 25% dari total tagihan semester yang berjalan. Beberapa syarat 

prosedural yang digunakan untuk mendapatkan dispensasi pembayaran kuliah diantaranya 

pekerjaan dan penghasilan kedua orangtua, kepemilikan tempat tinggal, kepemilikan kendaraan, 

jumlah tanggungan keluarga, jumlah cicilan yang dimiliki keluarga, tagihan air dan listrik, dan 
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pajak kepemilikan kendaraan bermotor[1][2]. Ketika seorang mahasiswa mengajukan 

permohonan penundaan pembayaran kepada pihak kampus, maka semua syarat tersebut harus 

dilengkapi dengan surat pernyataan yang telah ditandangai oleh orang tua / wali mengenai batas 

waktu kesanggupan sisa pembayaran yang akan dilakukan. 

Saat bagian keuangan menyetujui permohonan rekomendasi penundaan pembayaran yang 

diajukan, maka secara tidak langsung bagian keuanganpun harus dapat memprediksi prosentase 

jumlah mahasiswa yang akan membayar tepat waktu dan yang gagal bayar. Algoritma fuzzy 

Mamdani pernah digunakan untuk menentukan besarnya rekomendasi penundaan pembayaran 

yang akan dilakukan oleh mahasiswa, berdasarkan fuzzy rule yang terbentuk didapatkan bahwa 

nilai dispensasi penundaan pembayaran berbanding lurus dengan besarnya potongan yang akan 

didapatkan mahasiswa[3]. Karena fuzzy Mamdani berprinsip pada nilai min-max maka akurasi 

yang dihasilkanpun hanya mampu berkisar pada 60-70%[4]. Berbeda dengan dua penelitian 

tersebut, pada penelitian ini peneliti akan mencoba menaikkan akurasi yang dihasilkan dalam 

memberikan rekomendasi penundaan pembayaran kuliah melalui metode klasifikasi SVM 

(Support Vector Machine). Hasil akhir klasifikasi ini selanjutnya dapat digunakan untuk 

memprediksi jumlah mahasiswa yang akan mendapatkan rekomendasi penundaan pembayaran 

serta memprediksi mahasiswa yang akan menepati pembayarannya ataupun yang akan gagal 

bayar. Pada penelitian ini algoritma SVM dipilih karena kemampuannya yang spesifik dalam 

mengontrol keputusannya melalui kernel yang digunakan[5]. Selain itu SVM juga memiliki nilai 

akurasi paling baik dalam melakukan klasifikasi namun dengan jumlah data yang tidak terlalu 

besar[6]. Dalam melakukan klasifikasi, ternyata kinerja SVM pernah dibandingkan dengan RF 

(Random Forest) dan SGD (Stochastics Gradient Descent) dalam melakukan klasifikasi kinerja 

programmer, hasilnya menunjukkan bahwa rata-rata nilai akurasi yang didapatkan oleh SVM 

(melalui perhitungan cross validation) menghasilkan nilai yang jauh lebih tinggi bila 

dibandingkan dengan RF dan SGD yaitu 81,3%; 74,4%; dan 80,1% [7]. Apabila dilihat dari waktu 

eksekusi, algoritma SVM memiliki waktu eksekusi diantara 0,1 detik sampai dengan kurang dari 

0,3 detik dalam melakukan klasifikasi kualitas pengajuan kredit[8]. Berdasarkan hal tersebut 

maka penelitian ini bertujuan untuk mengukur nilai akurasi tertinggi melalui pendekatan 3 kernel 

(linier, polynominal degree, dan gaussian RBF) SVM. Selanjutnya kernel yang memiliki akurasi 

tertinggilah yang akan menghasilkan klasifikasi pemberian rekomendasi penundaan pembayaran 

kuliah secara tepat bagi mahasiswa.  

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Klasifikasi  

Klasifikasi merupakan suatu model/fungsi yang akan membedakan object menjadi kelas 

tertentu, dengan tujuan menentukan kelas dari object tersebut berdasarkan proses learning dan 

testing yang dilakukan [9]. Proses learning / training akan digunakan untuk mendapatkan model 

berdasarkan data training[9][10]. Sedangkan pada tahapan testing, sistem akan melakukan 

pengetesan data terhadap model yang telah didapatkan sebelumnya [9].   

 

2.2 Support Vector Machine (SVM) 

SVM merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang dikembangkan oleh Boser, Guyon dan 

Vapnik yang digunakan untuk memisahkan data berdasarkan 2 kelas berbeda melalui garis 

optimal hyperplane[11]. Hyperplane inilah yang selanjutnya akan digunakan sebagai pemisah 

antara 2 kelas berdasarkan jarak margin [11]. Dimana margin sendiri merupakan jarak terdekat 

antara pola terdekat dengan hyperplane untuk setiap kelasnya, dan pola terdekat inilah yang 

selanjutnya akan disebut dengan support vector [12]. Persamaan yang digunakan oleh SVM 

ditunjukkan oleh persamaan 1 dan 2[8] 

 

[(𝑤𝑇 . 𝑥𝑖) + 𝑏] ≥ 1 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 =  +1 (1) 

 

[(𝑤𝑇 . 𝑥𝑖) + 𝑏] ≤ 1 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 =  −1 (2) 
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Ketika data tersebut bersifat linier, maka persamaan (1) dan (2) dapat dioptimalkan dengan 

fungsi Lagrange Multiplier, sedangkan jika data tersebut bersifat non-linier maka dapat 

menggunakan kernel [8]. Adapun tahapan dalam algoritma SVM tersebut adalah[13]: 

1. Tentukan titik data: {x1, x2, … , xn} yang merupakan atribut yang digunakan 

2. Tentukan kelas data: yi{-1, +1}, dimana -1 sebagai mahasiswa yang tidak diizinkan 

mendapat rekomendasi penundaan pembayaran, dan 1 sebagai mahasiswa yang mendapat 

izin untuk mendapat rekomendasi penundaan pembayaran 

3. Tentukan pasangan data dan kelas berdasarkan persamaan (3) 
 

{(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑁  (3) 

 

Dimana : N adalah banyaknya data 

4. Maksimalkan fungsi berdasarkan persamaan (4) 
 

𝐿𝑑 =  ∑ 𝑎𝑖 − ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖𝑥𝑗)𝑁
𝐽=1

𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1  (4) 

 

Dengan syarat: 
 

0 ≤  𝑎𝑖 ≤ 𝐶 𝑑𝑎𝑛 ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖 = 0𝑁
𝑖=1   

Dimana:  

Ld : dualitas langrange multipier 

ai : nilai bobot setiap titik data 

C : nilai konstanta  

5. Hitung nilai w dan b melalui persamaan (5) dan (6) 
 

𝑤 =  ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1  (5) 

 

𝑏 =  
−1

2
 (𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑤. 𝑥) (6) 

6. Hitung fungsi keputusan klasifikasi sign(f(x)) berdasarkan persamaan (7) 
 

𝑓(𝑥) = 𝑤 . 𝑥 + 𝑏 (7) 
 

Atau bisa juga menggunakan persamaan (8) 
 

𝐹(𝑥) =  ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏𝑚
𝑖=1  (8) 

 

Dimana: 

m adalah jumlah titik data yang memiliki ai > 0 

k(x, xi) adalah fungsi kernel yang digunakan 

 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini akan menggunakan 1.089 dataset yang berasal dari data mahasiswa Universitas 

Muhadi Setiabudi pada semester genap 2019. Adapun parameter yang digunakan dalam proses 

klasifikasi ini adalah keaktifan kuliah mahasiswa, nilai IPK mahasiswa, Pendidikan terakhir 

mahasiswa, pendapatan / penghasilan rata-rata orangtua / wali mahasiswa, jumlah anggota 

keluarga yang masih sekolah, total tunggakan mahasiswa, rata-rata hutang yang telah diselesaikan 

oleh mahasiswa, dan prosentase ketepatan pembayaran cicilan. Sebelum dataset digunakan akan 

dilakukan pre-processing terhadap data yang meliputi data selection, cleaning, dan 

transformation. Data selection digunakan untuk memilih parameter-parameter yang berpengaruh 

langsung terhadap pemberian rekomendasi penundaan pembayaran. Data cleaning digunakan 

untuk memilih dataset yang tidak bersifat null dan missing value, sedangkan transformation 

digunakan untuk merubah atribut menjadi bentuk yang akan memudahkan klasifikasi. Dari 

tahapan pre-processing ini peneliti mendapatkan 945 dataset yang siap digunakan untuk proses 

klasifikasi dengan SVM. Untuk mendapatkan hasil perbandingan terbaik antara data testing dan 

data training, maka dilakukan enam scenario perbandingan untuk data testing dan data training. 

Enam scenario ini selanjutnya akan dihitung akurasinya dengan confusion matrix untuk 
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mendapatkan nilai akurasi. Scenario dengan nilai akurasi terbesar tersebut selanjutnya akan 

digunakan untuk mendapatkan kernel terbaik dalam proses klasifikasi.   

Adapun rangkuman mengenai tahapan yang akan dilakukan pada penelitian ini terangkum 

pada Gambar 1.  

 

 

 
 

Gambar 1. Alur penelitian 

 

4. PEMBAHASAN 

Untuk mendapatkan hasil yang maksimal, maka dalam penelitian ini penulis melakukan 

pengujian dengan 2 cara, yaitu: 

a. Pengujian melalui perbandingan jumlah data training dan testing, bertujuan untuk 

mencari nilai akurasi terbesar 

b. Pengujian jenis kernel, bertujuan untuk mengetahui rata-rata akurasi terbaik dari kernel 

yang akan digunakan 

 

4.1 Pengujian akurasi secara confussion matriks  

Pada pengujian pertama, peneliti menggunakan 6 rencana pengujian yang terangkum pada 

Tabel 1. Pengujian dihitung berdasarkan confussion matriks dimana parameter yang digunakan 

untuk masing-masing sequential training memiliki nilai yang tetap yaitu:  

a. λ  : 0,5 

b. γ  : 0,01 

c. c  : 1 

d. iterasiMax : 200   

e. ε  : 0,0001 

 

Tabel 1. Rencana pengujian 

No 
Perbandingan 

Jumlah data training Jumlah data testing 

Scenario ke-1 851 94 

Scenario ke-2 756 189 

Scenario ke-3 662 283 

Scenario ke-4 567 378 

Scenario ke-5 473 472 

Scenario ke-6 378 567 

 

Berdasarkan Gambar 2 terlihat bahwa nilai akurasi tertinggi terdapat pada scenario pengujian 

ke-4 yaitu 87% dengan perbandingan data training dan data testing adalah 60:40.  
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Gambar 2. Hasil pengujian akurasi secara confussion matriks 

 

4.2 Pengujian jenis kernel 

Pada pengujian kedua ini, penulis akan membandingkan rata-rata akurasi yang dihasilkan oleh 

kernel Gaussian RBF, polynomial degree, dan linier. Scenario yang digunakan untuk 

mendapatkan kernel terbaik adalah scenario ke-4 yaitu dengan perbandingan 60:40 untuk data 

testing dan data trainingnya.  

a. Linier  

Linier kernel SVM merupakan fungsi kernel yang baik digunakan ketika data sudah terpisah 

secara linier. Tabel 2 adalah tabel confusion matrix untuk data testing, sedangkan table 3 

adalah table confusion matrix untuk data training.  

 

Tabel 2. Confusion matrix data testing 

Prediksi 
Actual 

Sesuai Tidak sesuai 

Sesuai 498 69 

Tidak sesuai 0 0 

 

Tabel 3. Confusion matrix data training 

Prediksi 
Actual 

Sesuai Tidak sesuai 

Sesuai 370 8 

Tidak sesuai 0 0 

 

Berdasarkan tabel 2 dan 3, Langkah selanjutnya yaitu mencari nilai akurasi dari data 

testing dan data training melalui perhitungan confusion matrix. Hasil perhitungan ini 

selanjutnya terangkum pada Tabel 4.  

 

Tabel 4. Confusion matrix data training 

Dataset  Akurasi 

Training dataset 0,4476 

Testing dataset 0,4531 

 

Ketika dilakukan analisis SVM dengan menggunakan kernel linier, didapatkan akurasi 

yang dihasilkan sebesar 0,4531 atau 45%.  
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b. Polynominal degree 

Polinominal merupakan fungsi kernel non linier yang sangat cocok digunakan untuk 

permasalahan yang semua training dataset-nya dinormalisasi. Tabel 5 adalah tabel confusion 

matrix untuk data testing, sedangkan tabel 6 adalah tabel confusion matrix untuk data training. 

 

Tabel 5. Confusion matrix data testing kernel polynominal 

Prediksi 
Actual 

Sesuai Tidak sesuai 

Sesuai 403 164 

Tidak sesuai 0 0 

 

Tabel 6. Confusion matrix data testing kernel polynominal 

Prediksi 
Actual 

Sesuai Tidak sesuai 

Sesuai 119 259 

Tidak sesuai 0 0 

 

Berdasarkan Tabel 5 dan 6, Langkah selanjutnya yaitu mencari nilai akurasi dari data testing 

dan data training melalui perhitungan confusion matrix. Hasil perhitungan ini selanjutnya 

terangkum pada Tabel 7 berikut.  

 

Tabel 7. Confusion matrix data training kernel polynominal 

Dataset  Akurasi 

Training dataset 0,66102 

Testing dataset 0,65891 

 

Ketika dilakukan analisis SVM dengan menggunakan kernel polynominal, didapatkan akurasi 

yang dihasilkan sebesar 0,65891 atau 65%.  

 

c. Gaussian RBF 

Kernel RBF merupakan fungsi kernel yang digunakan ketika data tidak dapat terpisah secara 

linier, dimana dalam melakukan analisis dengan RBF akan dilakukan optimasi parameter cost 

dan gamma. Tabel 8 adalah tabel confusion matrix untuk data testing, sedangkan table 9 adalah 

tabel confusion matrix untuk data training. 

 

Tabel 8. Confusion matrix data testing kernel RBF 

Prediksi 
Actual 

Sesuai Tidak sesuai 

Sesuai 499 68 

Tidak sesuai 21 546 

 

Tabel 9. Confusion matrix data training kernel RBF 

Prediksi 
Actual 

Sesuai Tidak sesuai 

Sesuai 335 43 

Tidak sesuai 366 12 

 

Berdasarkan Tabel 8 dan 9, Langkah selanjutnya yaitu mencari nilai akurasi dari data testing 

dan data training melalui perhitungan confusion matrix. Hasil perhitungan ini selanjutnya 

terangkum pada Tabel 10 berikut.  
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Tabel 10. Confusion matrix data training kernel polynominal 

Dataset  Akurasi 

Training dataset 0,96666 

Testing dataset 0,97012 

 

Ketika dilakukan analisis SVM dengan menggunakan kernel RBF, didapatkan akurasi yang 

dihasilkan sebesar 0,96666 atau 97%.  

 

Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan diatas, dapat diketahui bahwa kernel Gaussian 

RBF memiliki rata-rata akurasi tertinggi bila dibandingkan jenis kernel Polynomial dan linier, 

yaitu 97%. Hal ini menjelaskan bahwa kernel RBF ternyata mampu melakukan persebaran data 

yang lebih baik pada saat proses pemetaan datanya.  

 

5. KESIMPULAN 

Berdasarkan dua pengujian yang telah dilakukan melalui enam skenario pengujian, didapatkan 

bahwa ternyata akurasi akan dipengaruhi oleh perbandingan antara jumlah data training dan data 

testing serta jenis kernel yang digunakan. Ketika jumlah data training yang digunakan lebih 

banyak daripada data testing maka akurasi yang dihasilkanpun akan lebih dari 80%, hal ini 

terbukti dari hasil pengujian pada scenario 1 sampai dengan scenario 4 pada Gambar 2. Namun 

pada penelitian ini akurasi terbaik terlihat pada scenario keempat yaitu 87% dengan jumlah 

perbandingan 60:40. Sedangkan untuk jenis kernel, maka kernel Gaussian RBF lah yang memiliki 

tingkat akurasi tertinggi, yaitu 97% bila dibandingkan dengan kernel linier dan polynominal  
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