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Persaingan antar perguruan tinggi yang semakin ketat menuntut strategi
pemasaran yang lebih presisi dan berbasis data. Namun, praktik segmentasi
mahasiswa di banyak institusi masih didominasi oleh pendekatan konvensional
yang bersifat subjektif dan kurang mampu menangkap heterogenitas
karakteristik mahasiswa secara komprehensif. Penelitian ini bertujuan untuk
mengoptimalkan strategi pemasaran perguruan tinggi melalui segmentasi
mahasiswa berbasis data dengan pendekatan klasterisasi dua tahap (two-stage
clustering), menggunakan data 731 mahasiswa baru Sekolah Tinggi Teknologi
Pekanbaru (STTP) periode 2020-2023 dengan 97 atribut. Pada tahap awal,
metode HDBSCAN digunakan untuk mengeksplorasi struktur global data
mahasiswa, mengidentifikasi klaster mayoritas, serta menyaring noise.
Selanjutnya, segmentasi lanjutan dilakukan menggunakan Gaussian Mixture
Model (GMM) untuk memetakan heterogenitas internal pada klaster mayoritas
secara probabilistik. Evaluasi jumlah klaster dilakukan menggunakan Bayesian
Information Criterion (BIC) dan Akaike Information Criterion (AIC) guna
memastikan keseimbangan antara kualitas model dan interpretabilitas. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa pendekatan /ybrid ini mampu menghasilkan
tiga segmen mahasiswa yang lebih homogen dan tajam dibandingkan penerapan
GMM pada dataset utuh, yaitu: (1) Mahasiswa Tradisional Berprestasi — usia
muda dengan pembiayaan eksternal dan tidak bekerja; (2) Mahasiswa Pekerja
Fleksibel — seluruhnya bekerja dengan pembiayaan campuran; dan (3)
Mahasiswa Mandiri Adaptif — hampir seluruhnya membiayai kuliah secara
mandiri sambil bekerja dengan prestasi akademik tertinggi. Pembeda utama
antar segmen terutama terletak pada pola pembiayaan pendidikan dan status
keterlibatan kerja, sementara variabel usia dan sosial ekonomi berperan sebagai
karakteristik deskriptif pendukung. Struktur segmentasi yang dihasilkan
selanjutnya diterjemahkan ke dalam kerangka Segmenting—Targeting—
Positioning (STP) untuk merumuskan rekomendasi strategi pemasaran yang
relevan dan aplikatif. Temuan ini menegaskan bahwa segmentasi berbasis data
dapat menjadi dasar yang lebih objektif dan efektif dalam perencanaan strategi
pemasaran pendidikan tinggi.

1. PENDAHULUAN

negeri mengukur  pengaruh  bauran  pemasaran

(produk/prodi, harga, lokasi, promosi, orang, proses, bukti

Perguruan tinggi saat ini berada dalam lingkungan
persaingan yang semakin kompetitif, baik antar institusi
negeri maupun swasta. Beberapa studi Indonesia dan luar
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fisik) terhadap keputusan memilih perguruan tinggi [1,2].
Perubahan demografis, dinamika sosial ekonomi, serta
meningkatnya pilihan jalur pendidikan menyebabkan
karakteristik calon mahasiswa menjadi semakin beragam.
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Kondisi ini menuntut perguruan tinggi untuk tidak lagi
mengandalkan strategi pemasaran yang bersifat umum
(mass marketing), melainkan mengarah pada pendekatan
yang lebih tersegmentasi dan presisi.

Kondisi ini secara nyata dihadapi oleh Sekolah Tinggi
Teknologi Pekanbaru (STTP), salah satu perguruan tinggi
swasta yang beroperasi di tengah persaingan 44 perguruan
tinggi di Kota Pekanbaru. Berdasarkan data penerimaan
mahasiswa baru periode 2020-2023, tidak satu pun
program studi STTP berhasil mencapai target ideal 100
mahasiswa per tahun ajaran, salah satunya program studi
S1 Sistem Informasi yang hanya menerima 4 hingga 12
mahasiswa per tahun. Kondisi ini mengindikasikan bahwa
strategi pemasaran yang selama ini diterapkan secara
seragam belum mampu menjangkau segmen calon
mahasiswa yang paling potensial secara tepat sasaran.

Dalam praktiknya, banyak strategi pemasaran perguruan
tinggi masih disusun berdasarkan asumsi normatif atau
pengalaman  manajerial,  seperti  pengelompokan
mahasiswa berdasarkan usia atau latar belakang
pendidikan secara sederhana. Pendekatan tersebut
cenderung mengabaikan kompleksitas dan tumpang tindih
karakteristik mahasiswa, khususnya pada aspek
pembiayaan pendidikan, status bekerja, serta kesiapan
akademik. Akibatnya, strategi yang dirancang sering kali
kurang tepat sasaran dan tidak sepenuhnya selaras dengan
kebutuhan segmen mahasiswa yang dilayani. Studi di
Mojokerto secara eksplisit mengembangkan strategi
operasional dan pemasaran berbasis analisis statistik
preferensi mahasiswa baru dan pemodelan sistem dinamis,
bukan sekadar pengalaman pengelola [3].

Perkembangan data-driven decision making membuka
peluang bagi perguruan tinggi untuk merumuskan strategi
pemasaran yang lebih objektif melalui analisis data
mahasiswa. Salah satu pendekatan yang relevan adalah
segmentasi berbasis klasterisasi, yang memungkinkan
pengelompokan mahasiswa berdasarkan pola kemiripan
karakteristik  secara  empiris. Namun demikian,
penggunaan satu metode klasterisasi sering kali
menghadapi keterbatasan, terutama ketika data memiliki
struktur kompleks, distribusi tidak seimbang, serta
mengandung noise atau outlier. Tinjauan literatur mutakhir
merekomendasikan  segmentasi pasar, CRM, dan
digital/data-based marketing (media sosial, analitik)
sebagai kunci daya tarik perguruan tinggi [4].

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa pendekatan
klasterisasi  bertahap (two-stage clustering) dapat
meningkatkan kualitas segmentasi dengan memadukan
keunggulan metode yang berbeda. Dalam konteks ini,
metode berbasis kepadatan seperti HDBSCAN efektif
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untuk mengidentifikasi struktur global data dan
mendeteksi noise, tetapi kurang optimal dalam memetakan
heterogenitas internal pada klaster mayoritas. Sebaliknya,
metode probabilistik seperti Gaussian Mixture Model
(GMM) mampu menangkap distribusi data yang saling
tumpang tindih, sehingga lebih sesuai untuk eksplorasi
sub-segmen mahasiswa yang memiliki karakteristik
beririsan.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini
mengusulkan optimasi strategi pemasaran perguruan tinggi
melalui segmentasi mahasiswa berbasis data dengan
pendekatan hybrid HDBSCAN-GMM. Segmentasi yang
dihasilkan tidak hanya bertujuan untuk memetakan
kelompok mahasiswa secara numerik, tetapi juga untuk
menyediakan dasar empiris dalam penerapan kerangka
dengan  Segmenting—Targeting—
Positioning (STP). Dengan demikian, strategi pemasaran
yang dirumuskan diharapkan tidak lagi bersifat subjektif,
melainkan diturunkan secara sistematis dari karakteristik
nyata masing-masing segmen mahasiswa. Pendekatan STP

pemasaran  yaitu

berbasis profil segmen empiris memungkinkan perumusan
strategi yang lebih presisi dan dapat
dipertanggungjawabkan secara metodologis [5].

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Segmentasi Mahasiswa dalam Pemasaran
Perguruan Tinggi

Segmentasi pasar merupakan konsep fundamental dalam
pemasaran strategis yang bertujuan untuk
mengelompokkan pasar yang heterogen menjadi segmen-
segmen yang relatif homogen agar strategi pemasaran
dapat dirancang secara lebih efektif. Dalam konteks
pendidikan tinggi, segmentasi mahasiswa menjadi semakin
penting seiring dengan meningkatnya persaingan antar
perguruan tinggi serta beragamnya karakteristik calon
mahasiswa. Segmentasi yang tepat memungkinkan
institusi ~ pendidikan  untuk  menyesuaikan  pesan
komunikasi, penawaran program, serta layanan akademik
sesuai dengan kebutuhan dan kemampuan masing-masing
segmen.

Berbagai pendekatan segmentasi mahasiswa telah
dikembangkan, mulai dari segmentasi demografis (usia,
jenis kelamin), geografis, hingga sosio-ekonomi dan latar
belakang pendidikan. Namun, pendekatan tersebut sering
kali bersifat parsial dan tidak mampu menangkap
kompleksitas karakteristik mahasiswa secara utuh. Selain
itu, banyak praktik segmentasi masih bergantung pada
asumsi atau klasifikasi manual, sehingga berpotensi
menghasilkan segmentasi yang subjektif dan kurang
replikatif. Riset Mojokerto menegaskan peran signifikan
kualitas akademik, faktor internal psikologis, serta
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teknologi dan informasi terhadap keputusan memilih
kampus [3].

Dalam praktik pemasaran perguruan tinggi, keterbatasan
segmentasi konvensional ini dapat berdampak pada
rendahnya efektivitas strategi promosi, terutama ketika
karakteristik mahasiswa saling tumpang tindih, misalnya
antara mahasiswa pekerja dan non-pekerja, atau antara
mahasiswa dengan sumber pembiayaan yang berbeda.
Oleh karena itu, diperlukan pendekatan segmentasi yang
mampu  memanfaatkan data  mahasiswa  secara
komprehensif dan objektif. Penggunaan cluster analysis,
fuzzy C-means, dan data mining (K-Means, SVM)
memungkinkan tiap mahasiswa memiliki kedekatan ke
beberapa klaster dan menangkap pola tumpang tindih
dengan lebih baik [6,7].

2.2. Segmentasi Berbasis Data dan Klasterisasi

Perkembangan data analytics mendorong pergeseran dari
segmentasi berbasis asumsi menuju segmentasi berbasis
data  (data-driven  segmentation). Pendekatan ini
memanfaatkan teknik klasterisasi untuk mengelompokkan
individu berdasarkan kemiripan pola karakteristik yang
diobservasi secara empiris. Dalam konteks pendidikan
tinggi, klasterisasi telah digunakan untuk mengidentifikasi
profil mahasiswa berdasarkan performa akademik, kondisi
sosial ekonomi, keterlibatan kerja, serta pola pembiayaan
pendidikan. Banyak studi menggambarkan pergeseran dari
segmentasi statis (demografis/geografis, rule-based)
menuju segmentasi dinamis berbasis perilaku dan machine
learning, karena metode lama sulit menangkap
kompleksitas perilaku konsumen modern [8,9].

Metode klasterisasi yang umum digunakan, seperti k-
means, memiliki keunggulan dalam kesederhanaan dan
efisiensi komputasi. Namun demikian, metode tersebut
mengasumsikan bentuk klaster yang homogen dan
memerlukan penentuan jumlah klaster (k) di awal. Asumsi
ini sering kali tidak sesuai dengan karakteristik data
mahasiswa yang bersifat heterogen, tidak seimbang, dan
mengandung tumpang tindih antar kelompok. Dalam
berbagai industri (ritel, e-commerce, hospitality, asuransi,
kesehatan), algoritma clustering (K-means, hierarchical,
DBSCAN, self-organizing maps), PCA/SVD, dan teknik
campuran digunakan untuk menemukan segmen yang
tidak tampak dengan cara tradisional dan sering kali lebih
halus serta lebih mudah ditindaklanjuti [9,10,11].

Keterbatasan metode klasterisasi tunggal menjadi semakin
nyata ketika data memiliki struktur kompleks dan noise.
Dalam kondisi tersebut, hasil segmentasi cenderung tidak
stabil dan sulit diinterpretasikan secara praktis. Oleh
karena itu, penelitian-penelitian terbaru mulai mengarah
pada penggunaan pendekatan klasterisasi yang lebih
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fleksibel dan adaptif terhadap struktur data. K-means
mengasumsikan klaster cenderung bulat/konveks sehingga
gagal pada klaster non-linier seperti lingkaran konsentris,
sementara DBSCAN dapat menangani bentuk bebas tetapi
sangat sensitif pada pemilihan parameter dan kesulitan
membedakan  klaster  berdensitas berbeda [12].
Hierarchical single linkage bagus untuk bentuk
memanjang, tetapi mudah terkena efek “chaining” di
bawah noise [13].

2.3. HDBSCAN dan Gaussian Mixture Model
dalam Segmentasi

HDBSCAN  (Hierarchical — Density-Based  Spatial
Clustering of Applications with Noise) merupakan
pengembangan dari metode density-based clustering yang
dirancang untuk menangani data dengan kepadatan tidak
seragam. Keunggulan utama HDBSCAN terletak pada
kemampuannya dalam mengidentifikasi klaster dengan
ukuran tidak seimbang, mendeteksi noise atau outlier, serta
tidak memerlukan penentuan jumlah klaster secara a priori.
Dalam konteks data mahasiswa, HDBSCAN efektif untuk
mengeksplorasi struktur global data dan memisahkan
kelompok minoritas yang tidak merepresentasikan pola
utama populasi. HDBSCAN secara eksplisit membedakan
titik klaster vs noise atau outlier, tidak memaksa semua
titik masuk ke klaster [14].

Namun demikian, metode berbasis kepadatan seperti
HDBSCAN memiliki keterbatasan dalam memetakan
heterogenitas internal pada klaster mayoritas. Klaster besar
yang terbentuk sering kali masih menyimpan variasi
karakteristik yang signifikan, sehingga kurang informatif
jika langsung digunakan sebagai dasar perumusan strategi
pemasaran. Algoritma ini sensitif terhadap kelompok kecil
yang lebih rapat dari latar belakang data, sehingga dapat
menemukan kelompok minoritas yang signifikan sekaligus
menandai titik tersebar sebagai noise [15]. Namun, pada
data yang sebagian besar tidak membentuk Kklaster,
HDBSCAN berpotensi menghasilkan banyak klaster kecil
yang bersifat false positive dan memerlukan pasca-proses
atau threshold tambahan untuk menghindari fragmentasi
berlebihan [16].

Sebaliknya, Gaussian Mixture Model (GMM) merupakan
metode klasterisasi probabilistik yang mengasumsikan
bahwa data berasal dari campuran beberapa distribusi
Gaussian. Pendekatan ini memungkinkan setiap observasi
memiliki probabilitas keanggotaan pada lebih dari satu
klaster, sehingga mampu menangkap karakteristik yang
saling tumpang tindih. Dalam segmentasi mahasiswa,
GMM relevan untuk mengidentifikasi sub-segmen yang
tidak terpisah secara tegas, misalnya antara mahasiswa
dengan pembiayaan campuran atau status kerja parsial.
GMM memodelkan populasi sebagai campuran beberapa
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distribusi  Gaussian, di mana tiap komponen
merepresentasikan  subkelompok  mahasiswa  yang
laten/tidak teramati langsung. Secara teoritis, campuran
Gaussian dapat mendekati hampir semua distribusi
berkelanjutan, sehingga fleksibel untuk pola perilaku dan
pendanaan mahasiswa yang heterogen [17]. Pada data yang
sangat tumpang tindih, solusi GMM dapat menghasilkan
hasil yang tidak optimal apabila asumsi Gaussian sangat
dilanggar, perlu perhatian pada pemilihan model dan
penalti untuk menghindari klaster yang sulit diinterpretasi
[18].

2.4. Pendekatan Two-Stage Clustering dalam
Segmentasi Mahasiswa

Pendekatan two-stage clustering ~mengombinasikan
keunggulan metode klasterisasi yang berbeda dalam satu
kerangka analisis bertahap. Tahap awal digunakan untuk
mengeksplorasi struktur makro data dan mengurangi
kompleksitas, sementara tahap lanjutan difokuskan pada
pemurnian dan pendalaman segmentasi. Pendekatan ini
dinilai lebih robust dibandingkan penggunaan satu metode
klasterisasi tunggal, terutama pada data berdimensi tinggi
dan mengandung noise. Pendekatan dua tahap terbukti
memberikan sejumlah keunggulan dibandingkan metode
tunggal. Pertama, kinerja dan skalabilitas yang lebih baik
karena dua tahap sering menurunkan kompleksitas
komputasi sambil menjaga atau meningkatkan kualitas
klaster [19]. Kedua, kualitas klaster yang meningkat, di
mana indeks Silhouette, Calinski—Harabasz, Davies—
Bouldin, dan metrik lain biasanya membaik dibandingkan
satu metode tunggal [20,21]. Ketiga, fleksibilitas data yang
lebih tinggi karena mampu menangani data besar,
berdimensi tinggi, bentuk klaster arbitrer, dan campuran
variabel numerik—kategorikal [21,22].

Dalam penelitian ini, HDBSCAN digunakan pada tahap
awal untuk mengidentifikasi klaster mayoritas mahasiswa
serta menyaring noise yang berpotensi mengaburkan
struktur data. Selanjutnya, GMM diterapkan secara khusus
pada klaster mayoritas untuk mengeksplorasi heterogenitas
internal dan menghasilkan sub-segmen mahasiswa yang
lebih  homogen dan interpretatif. Kombinasi ini
memungkinkan segmentasi yang tidak hanya valid secara
statistik, tetapi juga relevan secara praktis dalam konteks
pemasaran perguruan tinggi. Dengan demikian, tinjauan
pustaka ini menegaskan bahwa segmentasi mahasiswa
berdasarkan data dengan pendekatan two-stage clustering
memiliki landasan teoritis dan metodologis yang kuat,
serta berpotensi menghasilkan segmentasi yang lebih
objektif dibandingkan pendekatan konvensional.
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3. METODOLOGI

3.1. Data dan Variabel Penelitian

Penelitian ini menggunakan data mahasiswa aktif yang
diperoleh dari basis data akademik perguruan tinggi. Data
yang digunakan mencerminkan karakteristik demografis,
akademik, dan sosial ekonomi mahasiswa yang relevan
dalam konteks perumusan strategi pemasaran pendidikan
tinggi. Seluruh data yang dianalisis bersifat anonim dan
digunakan hanya untuk kepentingan penelitian.

Variabel yang digunakan dalam proses segmentasi
meliputi usia awal masuk mahasiswa, latar belakang sosial
ekonomi, status keterlibatan kerja, sumber pembiayaan
pendidikan, serta indikator prestasi akademik. Variabel-
variabel tersebut dipilih karena secara empiris sering
dikaitkan dengan perilaku pemilihan perguruan tinggi dan
respons mahasiswa terhadap strategi promosi. Dalam
penelitian ini, variabel usia tidak diposisikan sebagai
pembeda utama klaster, melainkan sebagai informasi
deskriptif yang memperkaya profil segmen mahasiswa.

3.2. Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk memastikan
kualitas data sebelum proses klasterisasi. Langkah-langkah
yang dilakukan meliputi pembersihan data dari nilai hilang
dan anomali, transformasi variabel kategorikal ke dalam
bentuk numerik yang sesuai, serta standarisasi variabel
numerik untuk menghindari dominasi skala tertentu dalam
proses analisis.

Selain itu, dilakukan reduksi dimensi menggunakan
Principal Component Analysis (PCA) pada tahap awal
analisis. Reduksi dimensi ini bertujuan untuk mereduksi
kompleksitas data, mengurangi redundansi antar variabel,
serta membantu proses eksplorasi struktur global data pada
tahap klasterisasi awal. PCA tidak digunakan sebagai dasar
interpretasi klaster, melainkan sebagai alat bantu untuk
meningkatkan stabilitas dan efisiensi proses klasterisasi
berbasis kepadatan.

3.3. Klasterisasi Tahap Pertama Menggunakan
HDBSCAN

Pada tahap pertama, metode HDBSCAN digunakan untuk
mengeksplorasi  struktur makro data mahasiswa.
HDBSCAN dipilih karena kemampuannya dalam
mengidentifikasi klaster dengan ukuran tidak seimbang,
mendeteksi noise atau outlier, serta tidak memerlukan
penentuan jumlah klaster secara a priori. Karakteristik ini
sesuai dengan kondisi data mahasiswa yang bersifat
heterogen dan berpotensi mengandung kelompok
minoritas.
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Hasil  klasterisasi HDBSCAN
mengidentifikasi klaster mayoritas yang
merepresentasikan sebagian besar populasi mahasiswa.
Klaster mayoritas ini selanjutnya menjadi fokus analisis
lanjutan, sementara klaster minoritas dan noise tidak
digunakan dalam tahap segmentasi berikutnya. Pendekatan
ini bertujuan untuk menghindari distorsi hasil segmentasi
akibat pengaruh data ekstrim yang tidak mencerminkan
pola umum populasi mahasiswa.

digunakan  untuk

Pemilihan konfigurasi parameter HDBSCAN dilakukan
melalui eksplorasi sistematis terhadap kombinasi jumlah
komponen PCA (rentang 30-80 komponen), nilai
min_cluster_size (5—10), dan min_samples (1, 3, dan 5).
Evaluasi setiap konfigurasi dilakukan berdasarkan empat
kriteria: variansi data yang dipertahankan, jumlah klaster
yang terbentuk, rasio noise, serta nilai Silhouette Score dan
Davies-Bouldin Index. Konfigurasi optimal yang dipilih
adalah 60 komponen PCA dengan min_cluster size=5 dan
min_samples=1, yang menghasilkan variansi sebesar
94,25%, tujuh klaster valid, dan rasio noise terendah
sebesar 6,16%.

3.4. Klasterisasi Tahap Kedua Menggunakan
Gaussian Mixture Model

Setelah  klaster mayoritas  diidentifikasi  melalui
HDBSCAN, dilakukan segmentasi lanjutan menggunakan
GMM untuk mengeksplorasi heterogenitas internal klaster
secara probabilistik. GMM memodelkan data sebagai
campuran dari beberapa distribusi Gaussian, sehingga
setiap observasi memiliki peluang keanggotaan pada lebih
dari satu klaster. Secara matematis, distribusi campuran

pada GMM dapat dinyatakan sebagai berikut:

K

p(x|8) = D m M (xli Z)
k=1
()
dengan:

e x menyatakan vektor fitur mahasiswa,

e K adalah jumlah klaster,

e m, merupakan bobot klaster ke-k dengan Y K_, 7,
=1,

e U, dan X, masing-masing adalah vektor mean
dan matriks kovarians klaster ke-k,

e O menyatakan himpunan parameter model GMM.

Pendekatan probabilistik ini memungkinkan GMM
menangkap karakteristik mahasiswa yang saling tumpang
tindih, khususnya pada variabel pembiayaan pendidikan,
status kerja, dan kesiapan akademik. Proses estimasi
parameter dilakukan menggunakan algoritma
Expectation—Maximization (EM), namun detail algoritmik
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tidak dibahas lebih lanjut karena tidak menjadi fokus
utama penelitian ini. Penggunaan GMM pada penelitian ini
didasarkan pada sifatnya sebagai universal approximator,
campuran distribusi Gaussian dengan jumlah komponen
yang memadai dapat mendekati distribusi probabilitas
apapun, termasuk distribusi non-normal [23].

Oleh karena itu, GMM tidak mensyaratkan keseluruhan
data berdistribusi normal secara ketat, melainkan hanya
mensyaratkan bahwa setiap komponen klaster dapat
dimodelkan sebagai distribusi Gaussian lokal. Kondisi ini
terpenuhi pada data mahasiswa STTP meskipun hasil uji
normalitas Shapiro-Wilk menunjukkan bahwa seluruh
tujuh variabel input tidak berdistribusi normal secara
global (p < 0,05). Selain itu, matriks kovarians per
komponen (Xk) pada GMM memungkinkan setiap klaster
memiliki bentuk dan orientasi distribusi yang berbeda,
sehingga lebih adaptif dibandingkan K-Means yang
mengasumsikan klaster berbentuk bulat seragam [24].

3.5. Penentuan Jumlah Klaster

Penentuan jumlah klaster optimal pada GMM dilakukan
menggunakan Bayesian Information Criterion (BIC) dan
Akaike Information Criterion (AIC). Kedua kriteria ini
digunakan untuk menilai keseimbangan antara kecocokan
model terhadap data dan kompleksitas model yang
digunakan.

Nilai BIC dan AIC dirumuskan sebagai berikut:

BIC = —2In(L) + pIn(n)
AIC=-2In(L) + 2p
@
dengan:

e L menyatakan nilai likelihood maksimum model,
e  p adalah jumlah parameter dalam model,
e n merupakan jumlah observasi.

Model dengan nilai BIC dan AIC yang lebih rendah
menunjukkan keseimbangan yang lebih baik antara
kompleksitas dan kecocokan model. Dalam penelitian ini,
evaluasi dilakukan pada beberapa alternatif jumlah klaster.
Pemilihan jumlah klaster akhir tidak hanya didasarkan
pada nilai minimum BIC dan AIC, tetapi juga
mempertimbangkan interpretabilitas  hasil serta
relevansinya dalam perumusan strategi pemasaran
perguruan tinggi.

3.6. Kerangka Analisis Strategi Pemasaran

Sebagai tahap akhir analisis, hasil segmentasi mahasiswa
diterjemahkan ke dalam kerangka Segmenting—Targeting—
Positioning (STP). Segmentasi diperoleh secara objektif
melalui hasil klasterisasi GMM, targeting ditentukan
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berdasarkan ukuran dan relevansi masing-masing segmen
terhadap kapasitas institusi, sedangkan positioning
dirumuskan berdasarkan kebutuhan dan nilai dominan dari
setiap segmen mahasiswa. Pendekatan STP dalam
penelitian ini tidak digunakan sebagai alat perencanaan
normatif, melainkan sebagai kerangka analitis untuk
menginterpretasikan hasil segmentasi berbasis data.
Dengan demikian, rekomendasi strategi pemasaran yang
dihasilkan merupakan turunan langsung dari karakteristik
empiris klaster mahasiswa.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Eksplorasi Struktur Data Mahasiswa
Menggunakan HDBSCAN

Tahap awal analisis dilakukan menggunakan metode
HDBSCAN untuk mengeksplorasi struktur global data
mahasiswa dan mengidentifikasi pola kepadatan utama.
Data yang dianalisis terdiri atas 731 observasi mahasiswa
dengan 97 wvariabel, yang mencakup karakteristik
demografis, sosial ekonomi, akademik, dan perilaku
mahasiswa. Tingginya dimensi data tersebut berpotensi
memengaruhi stabilitas metode klasterisasi berbasis jarak
maupun kepadatan.

Untuk mengatasi kompleksitas dan redundansi antar
variabel, dilakukan reduksi dimensi menggunakan
Principal Component Analysis (PCA) pada tahap awal
analisis. PCA digunakan sebagai alat bantu untuk
memproyeksikan data ke ruang berdimensi lebih rendah
guna meningkatkan stabilitas proses klasterisasi, tanpa
menghilangkan pola kepadatan utama dalam data. Reduksi
dimensi ini tidak digunakan sebagai dasar interpretasi
klaster, melainkan sebagai prasyarat teknis dalam
eksplorasi struktur data menggunakan HDBSCAN.
Pemilihan jumlah komponen PCA dilakukan melalui
eksperimen sistematis pada rentang 30 hingga 80
komponen. Setiap konfigurasi dievaluasi berdasarkan
variansi yang dipertahankan, jumlah klaster yang
terbentuk, rasio noise, Silhouette Score, dan DBI. Hasil
eksperimen pada konfigurasi terpilih disajikan pada Tabel
1.

Tabel 1. Eksperimen Pemilihan Jumlah Komponen PCA

Komponen Variansi Jumlah Noise Nilai DBI
PCA (%) Klaster (%) Silhouette

40 77,81 7 12,59 0,1755 1,3363
50 87,10 16 34,34 0,1048 1,5404
60 94,25 7 6,16 0,2114 1,3325
65 96,87 21 33,52 0,0977 1,5399
80 99,89 6 6,98 0,1893 1,3793

Konfigurasi 60 komponen PCA dipilih karena
menghasilkan rasio noise terendah (6,16%), Silhouette
Score tertinggi (0,2114), dan DBI terbaik (1,3325) di
antara seluruh konfigurasi yang menghasilkan jumlah
klaster yang interpretatif. Pada hasil klasterisasi
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HDBSCAN menunjukkan keberadaan satu klaster
mayoritas yang merepresentasikan sebagian besar populasi
mahasiswa, serta sejumlah kecil observasi yang
diklasifikasikan sebagai noise.

Visualisasi Klaster Mahasiswa (PCA + HDBSCAN)
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Gambar 1. Scatter Plot Klaster HDBSCAN

Gambar 1. Memperlihatkan visualisasi struktur kepadatan
data mahasiswa menggunakan HDBSCAN pada ruang dua
dimensi hasil reduksi PCA. Terlihat satu klaster mayoritas
(abu-abu) yang merepresentasikan pola utama populasi
mahasiswa serta sejumlah observasi yang terklasifikasi
sebagai noise (biru), yang menunjukkan adanya
karakteristik ekstrem di luar struktur utama data.

Hasil eksplorasi menggunakan HDBSCAN menunjukkan
bahwa klaster mayoritas mencakup 651 dari 731 observasi
mahasiswa, sedangkan sisanya terklasifikasi sebagai
klaster minoritas dan noise. Temuan ini mengindikasikan
bahwa meskipun data mahasiswa memiliki struktur utama
yang relatif dominan, terdapat pula karakteristik ekstrem
yang tidak sepenuhnya sejalan dengan pola umum
populasi. Kualitas hasil klasterisasi HDBSCAN dievaluasi
menggunakan Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index
(DBI). Mengingat sebesar 89% data terkonsentrasi pada
satu klaster mayoritas, evaluasi dilakukan secara global
maupun per kelompok klaster untuk memberikan
gambaran yang lebih representatif. Hasil evaluasi disajikan
pada Tabel 2.

Tabel 2. Ringkasan Nilai Evaluasi Klaster HDBSCAN

Metrik Evaluasi Nilai Interpretasi

Silhouette Score 0,2114 Di bawah 0,25, namun wajar pada distribusi
(Global) klaster sangat tidak seimbang

Silhouette Score 0,29— Cukup baik — klaster minoritas terkohesi
Klaster Minoritas 0,39 dan terpisah dengan memadai

(0-5)

Silhouette Score 0,2049 Dipengaruhi dominasi 89% anggota
Klaster Mayoritas populasi
©)

SDavies-Bouldin 1,3325 Acceptable — klaster relatif kompak dan
Index (DBI) terpisah
Noise Rate 6,16% Baik — jauh di bawah batas toleransi 15—

20%

Nilai Silhouette global yang berada di bawah 0,25 perlu
diinterpretasikan dengan mempertimbangkan bahwa
dominasi satu klaster mayoritas secara struktural menekan
nilai rata-rata global. Kaufman dan Rousseeuw [25] secara
eksplisit menyatakan bahwa Silhouette Score tidak
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dirancang untuk data dengan klaster berukuran sangat
timpang. Eksperimen penambahan fitur pemisah tidak
menghasilkan peningkatan Silhouette yang berarti (selisih
< 0,003), mengindikasikan bahwa nilai ini merupakan
karakteristik intrinsik distribusi populasi mahasiswa STTP,
bukan kekurangan metode.

Distribusi nilai Silhouette per klaster juga divisualisasikan
pada Gambar 2, yang menunjukkan bahwa klaster-klaster
minoritas (0—-5) memiliki nilai Silhouette yang lebih tinggi
(0,29-0,39) dibandingkan klaster —mayoritas  (6),
mengonfirmasi bahwa kualitas pengelompokan pada
segmen-segmen spesifik telah memadai meskipun nilai
global tertekan oleh dominasi klaster 6.

Gambar 2. Silhouette Plot per Klaster HDBSCAN

Silhouette Plot per Klaster HDBSCAN
(Lebar bar = jumlah anggota, pesisi horizontal = kualitas)
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4.2. Segmentasi Mahasiswa Menggunakan GMM

Penerapan metode GMM menghasilkan tiga kelompok
mahasiswa dengan jumlah anggota yang berbeda-beda.
Sebelum menetapkan jumlah klaster, terlebih dahulu
dilakukan evaluasi menggunakan dua kriteria statistik,
yaitu AIC dan BIC. Evaluasi ini menggunakan dua kriteria
yang umum dalam pemodelan statistik berbasis campuran,
yaitu AIC dan BIC, untuk menilai kemampuan GMM
dalam menangkap struktur segmentasi mahasiswa pada
data yang masih mengandung heterogenitas tinggi.
Pendekatan ini bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan
GMM dalam menangkap struktur segmentasi mahasiswa
secara langsung pada data yang masih mengandung
heterogenitas tinggi dan observasi ekstrem.

Namun demikian, hasil segmentasi pada tahap ini masih
menunjukkan tingkat heterogenitas internal yang relatif
tinggi pada beberapa klaster, khususnya pada variabel
pembiayaan dan latar belakang non-tradisional.
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Gambar 3. Scatter Plot Hasil Kluster GMM

Temuan ini mengindikasikan bahwa meskipun GMM
mampu mengidentifikasi pola segmentasi pada dataset
utuh, keberadaan observasi ekstrem dan variasi
karakteristik yang tinggi berpotensi memengaruhi

ketajaman dan stabilitas hasil klasterisasi.

4.3. Perbandingan Segmentasi GMM pada Dataset
Utuh dan Dataset Terfilter HDBSCAN

Untuk mengevaluasi efektivitas pendekatan two-stage
clustering, dilakukan perbandingan antara hasil segmentasi
GMM yang diterapkan langsung pada dataset utuh dan
GMM yang diterapkan pada dataset hasil penyaringan
HDBSCAN. Hasil perbandingan tersebut dirangkum
dalam Tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan GMM dataset utuh vs GMM HDBSCAN

6 [3]
Aspek GMM Dataset Utuh GMM Perbedaan Penting
Utama HDBSCAN-6
Klaster +459 mahasiswa.  +419 mahasiswa.  Sama-sama dominan
Besar Mayoritas mandiri  Mayoritas mandiri  mandiri, tapi di
(=98%). Usia tersebar.  juga, tapi lebih HDBSCAN-6 variasi
Tampak homogen, jelas terbagi dari internal klaster besar
padahal internal  klaster lain. Usia  “disaring keluar”
variatif. tersebar serta  sehingga lebih murni
relatif lebih  kelompok mandiri.
dewasa.
Klaster +198 mahasiswa.  £170 mahasiswa.  Mirip segmen, tapi
Sedang Didukung ortu &  Didukung pada HDBSCAN-6
beasiswa ortu/beasiswa lebih jelas
(parsial/penuh).  Usia  juga. Usia muda.  konsistensinya
lebih muda (20-21 th).  Aksesibilitas (muda +
Ada yang bekerja. tinggi. ortu/beasiswa),

sedangkan pada
GMM dataset utuh
masih bercampur
dengan pekerja.

Klaster +74 mahasiswa. Profil +62 mahasiswa.  Filtering HDBSCAN

Kecil pekerja dengan  Profil pekerja  memperjelas
pembiayaan dengan karakteristik
campuran/beasiswa. pembiayaan pembiayaan dan
Rata-rata usia sedang  campuran/wali. status non-
dan cukup menyebar, Rata-rata usia  tradisional,
namun distribusi usia  sedang, namun  sementara usia tetap
heterogen dan tidak  sebaran usia luas  bersifat deskriptif.
menunjukkan dominasi  dan tidak
usia tertentu. terkonsentrasi

pada  kelompok
usia tua.

Berdasarkan Tabel 3, segmentasi GMM pada dataset
terfiler HDBSCAN menghasilkan klaster dengan
karakteristik yang lebih homogen dan pembeda yang lebih
konsisten, terutama pada variabel pembiayaan dan status
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kerja mahasiswa. Sebaliknya, segmentasi GMM pada
dataset utuh menunjukkan tingkat tumpang tindih
karakteristik yang lebih tinggi antar klaster, yang
menyulitkan interpretasi dan pemanfaatan hasil segmentasi
dalam konteks strategis. Temuan ini mengonfirmasi bahwa
keberadaan noise dan kelompok minoritas dalam dataset
utuh dapat memengaruhi estimasi parameter GMM.
Dengan demikian, penggunaan HDBSCAN sebagai tahap
awal terbukti berkontribusi dalam meningkatkan kualitas
segmentasi lanjutan, baik dari sisi validitas statistik
maupun kegunaan praktis.

4.4. Hasil Segmentasi Mahasiswa Menggunakan
GMM pada Klaster Mayoritas HDBSCAN

Berdasarkan hasil penyaringan awal menggunakan
HDBSCAN, analisis lanjutan difokuskan pada 651
observasi mahasiswa yang termasuk dalam Kklaster
mayoritas. Subset data ini selanjutnya dianalisis
menggunakan GMM untuk mengeksplorasi heterogenitas
internal populasi mahasiswa dalam kerangka two-stage
clustering. Segmentasi lanjutan dilakukan menggunakan
GMM terhadap klaster mayoritas hasil HDBSCAN.
Evaluasi jumlah klaster —menggunakan Bayesian
Information Criterion (BIC) dan Akaike Information
Criterion (AIC) menunjukkan bahwa solusi dengan tiga
klaster ~memberikan keseimbangan terbaik antara
kecocokan model dan interpretabilitas. Evaluasi jumlah
klaster menggunakan AIC dan BIC dilakukan pada rentang
dua hingga enam klaster. Hasil evaluasi disajikan pada
Tabel 4, dan laju penurunan nilai antar penambahan klaster
pada Tabel 5.

Tabel 4. Nilai AIC dan BIC GMM pada Klaster Mayoritas
HDBSCAN

Klaster GMM BIC AIC
2 -19,327 -20,137
3 -22,081 -23,299
4 -28,879 -30,505
5 -34,584 -36,617
6 -38,179 -40,619

Tabel 5. Laju Penurunan Nilai AIC dan BIC per Penambahan
Klaster

-VoOL. 14 No. 1 (2026)

Hasil segmentasi ini selanjutnya dianalisis sebagai
segmentasi utama mahasiswa.

Tabel 6. Hasil Kluster GMM terhadap Kluster Mayoritas

HDBSCAN

Klaste Jumla Usia Sosial Presta Bek Pembiay Label

r h Masuk Ekono si erja aan Segmen

GMM Mabhas mi Akade Dominan

iswa mik

GMM- 170 19.82 1.02 69% 2% Beasiswa Mahasiswa

0 + Ortu Tradisional
Berprestasi

GMM- 62 22.06 1.42 61% 98 Campura Mahasiswa

1 % n  100% Pekerja

(semua) Fleksibel

GMM- 419 29.08 0.65 78% 94 Mandiri Mahasiswa

2 % (98%) Mandiri
Adaptif

Penambahan Penurunan Penurunan Interpretasi

Klaster BIC AIC

2—3 2,754 3,162 Substansial —
peningkatan bermakna

34 6,798 7,206 Besar namun memerlukan
justifikasi interpretasi

45 5,705 6,112 Penurunan mengecil

556 3,595 4,002 Penurunan semakin

mengecil

Pemilihan tiga klaster didasarkan pada konvergensi tiga
pertimbangan: (1) penurunan BIC dari 2 ke 3 klaster yang
substansial, (2) ketiga klaster menghasilkan profil yang
dapat dibedakan secara bermakna, dan (3) tiga segmen
masih dapat dikelola secara operasional oleh tim PMB
STTP.
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Tabel 6. menyajikan ringkasan karakteristik masing-
masing klaster hasil GMM terhadap klaster mayoritas
HDBSCAN. Perbedaan antar klaster terutama terlihat pada
variabel pembiayaan pendidikan, status keterlibatan kerja,
dan indikator kesiapan akademik. Berdasarkan hasil
analisis, tiga sub-segmen mahasiswa teridentifikasi dengan
karakteristik pembeda yang kuat, terutama pada variabel
pembiayaan pendidikan dan status keterlibatan kerja.

GMM-0 (Mahasiswa Tradisional Berprestasi) terdiri dari
170 mahasiswa yang seluruh pembiayaannya bersumber
dari luar diri mahasiswa — 55,3% dari orang tua, 27,6%
beasiswa penuh, dan 14,7% beasiswa tidak penuh. Hampir
tidak ada yang bekerja (2%), dan usia masuk sangat
terkonsentrasi pada kelompok muda dengan 74,1% berusia
<20 tahun. Segmen ini juga menunjukkan proporsi prestasi
non-akademik tertinggi di antara tiga segmen (86%).
GMM-1 (Mahasiswa Pekerja Fleksibel) terdiri dari 62
mahasiswa dengan identitas yang paling eksklusif, dimana
seluruhnya (100%) menggunakan pembiayaan campuran
yang menggabungkan berbagai sumber sekaligus, dan
hampir seluruhnya sudah bekerja (98%). Kombinasi dua
karakteristik ini tidak dimiliki oleh segmen lain secara
bersamaan, menjadikan GMM-1 sebagai segmen yang
paling mudah diidentifikasi secara empiris.

GMM-2 (Mahasiswa Mandiri Adaptif) merupakan segmen
terbesar dengan 419 mahasiswa, dengan pembiayaan
hampir sepenuhnya mandiri (98,6%) dan mayoritas sudah
bekerja (94%). Tidak ada satu pun mahasiswa dalam
segmen ini yang menggunakan pembiayaan orang tua,
beasiswa, campuran, maupun wali. Menariknya, segmen
ini memiliki proporsi prestasi akademik tertinggi di antara
tiga segmen (78%) meskipun hampir seluruhnya
membiayai kuliah sendiri sambil bekerja, mengindikasikan
adaptabilitas yang tinggi. Untuk memastikan bahwa
perbedaan karakteristik antar klaster tidak terjadi secara
acak, dilakukan validasi statistik menggunakan uji
Kruskal-Wallis terhadap seluruh variabel input GMM.

Hasil uji menunjukkan bahwa variabel pembiayaan

mandiri, pembiayaan campuran, pembiayaan orang tua,
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dan status bekerja memiliki perbedaan yang signifikan
secara statistik antar klaster (p < 0,05) dengan effect size
besar berdasarkan konvensi Eta-squared (n> > 0,00).
Validasi ini mengonfirmasi bahwa ketiga segmen GMM
yang dihasilkan bukan merupakan artefak algoritma,
melainkan mencerminkan kelompok yang nyata dan dapat
dibedakan dalam populasi mahasiswa STTP. Untuk
memverifikasi bahwa perbedaan karakteristik antar klaster
signifikan secara statistik, dilakukan uji Kruskal-Wallis
terhadap seluruh variabel input GMM. Ringkasan hasil uji
dan klasifikasi variabel disajikan pada Tabel 7 berikut.

Tabel 7. Klasifikasi Validitas Variabel Berdasarkan Uji Kruskal-
Wallis

Visualisasi hasil segmentasi GMM terhadap klaster
mayoritas HDBSCAN ditunjukkan pada Gambar 4.
Visualisasi ini memperlihatkan bahwa klaster hasil GMM
memiliki pemisahan yang lebih jelas dibandingkan klaster
awal HDBSCAN, khususnya dalam memetakan
heterogenitas internal populasi mahasiswa. Temuan ini
menunjukkan bahwa pendekatan two-stage clustering
mampu menghasilkan segmentasi yang lebih informatif
dibandingkan klasterisasi satu tahap.

4.5. Implikasi Segmentasi Berbasis Data terhadap
Strategi STP

Hasil segmentasi mahasiswa berbasis GMM terhadap
klaster mayoritas HDBSCAN selanjutnya diterjemahkan
ke dalam kerangka Segmenting—Targeting—Positioning
(STP). Proses segmenting dilakukan secara objektif
berdasarkan hasil klasterisasi, sehingga setiap segmen
memiliki dasar empiris yang jelas dan terukur.

Tabel 8. Penerapan Hasil Klaster ke STP

Variabel p-value Eta-Squared Klasifikasi
)

Pembiayaan < 0,001 >0,14 Pembeda utama
Mandiri
Pembiayaan < 0,001 >0,14 Pembeda utama
Campuran
Pembiayaan < 0,001 >0,14 Pembeda utama
Orang Tua
Status Bekerja < 0,001 >0,14 Pembeda utama
Usia Awal <0,05 0,01-0,06 Pembeda pendukung (hanya
Masuk pada GMM-0)
Status Sosial > 0,05 <0,01 Tidak valid sebagai pembeda
Ekonomi
Prestasi <0,05 0,01-0,06 Pembeda pendukung
Akademik

Hasil uji mengonfirmasi bahwa variabel pembiayaan dan
status bekerja memiliki perbedaan yang signifikan secara
statistik antar klaster (p < 0,001) dengan effect size besar
(n? > 0,14 berdasarkan konvensi Cohen, 1988). Hal ini
membuktikan bahwa ketiga segmen yang dihasilkan bukan
artefak algoritma, melainkan mencerminkan kelompok
yang nyata dalam populasi mahasiswa STTP.

Menjadi catatan penting bahwa variabel sosial ekonomi
tidak dapat dijadikan pembeda utama antar klaster karena
distribusinya tersebar atau bimodal di semua segmen.
Demikian pula variabel usia hanya valid sebagai pembeda
pada GMM-O0 (std. deviasi +2,48 tahun), namun tidak valid
untuk GMM-2 (std. deviasi £8,46 tahun). Variabel prestasi
akademik dan non-akademik berperan sebagai variabel
pendukung yang memperkaya interpretasi profil segmen.

Scatter Plot PCA - Klaster GMM dari Mahasiswa Mayoritas HDBSCAN
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Gambar 4. Scatter Plot Hasil Kluster GMM pada Kluster
mayoritas HDBSCAN
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Klaste Segmenting Targeting Positioning (Citra Dasar Positioning
r (Karakteristik (Sasaran Kampus yang
GMM Utama Kampus) Dibentuk)
Tervalidasi)
GMM- - Usia muda * Lulusan Kampus unggulan Prestasi non-
0 (~19.8 thn) SMA/SMK berprestasi dan akademik tertinggi
+ Sosial-ekonomi berprestasi berorientasi + pembiayaan
menengah (1.02) + Aktif online akademik Tempat beasiswa —
* Prestasi tinggi + Peminat terbaik responsif terhadap
(0.69) beasiswa melanjutkan studi  narasi prestasi dan
+ Pembiayaan: setelah lulus  kampus aktif
Beasiswa & sekolah
Orang Tua
+ Tidak bekerja
(2%)
GMM- - Usia dewasa * Profesional Kampus fleksibel Bekerja 98% +
1 (~22.06 thn) muda & dan efisien untuk campuran —
+ Sosial- mahasiswa mahasiswa kekhawatiran
ekonomi tinggi pekerja pembiayaan utama adalah
(1.42) + Alumni SMA mandiri & bekerja konflik kuliah-
+ Bekerja gap year Tempat studi tanpa  pekerjaan
(98% * Mahasiswa mengganggu
+ Pembiayaa sambil kerja pekerjaan
n 100%
campuran
Prestasi
sedang
GMM- + Usia = Lulusan SMA Kampus  hemat, Mandiri 98,6% +
2 tertinggi non-tradisional inklusif, dan  sosek rendah-
(~29.08 + Masyarakat profesional menengah —
thn) ekonomi Tempat keputusan kuliah
+ Sosial- bawah pendidikan berbasis kalkulasi
ekonomi + Peminat berkualitas untuk  biaya konkret dan
(0.65 beasiswa & semua kalangan keterjangkauan
+ Pembiayaa kuliah
n mandiri terjangkau
(98%)
+ Bekerja
(94%)
* Prestasi
baik

Sebelum merumuskan strategi STP, dilakukan sintesis
validitas variabel untuk memastikan bahwa rekomendasi
yang dihasilkan hanya didasarkan pada variabel yang
terbukti memiliki kekuatan diskriminatif antar segmen.
Hasil sintesis menunjukkan bahwa variabel pembiayaan
pendidikan dan status bekerja merupakan pembeda utama
yang konsisten di seluruh klaster, dengan distribusi yang
kontras dan stabil. Sebaliknya, variabel sosial ekonomi
tidak menunjukkan konsistensi dalam membedakan
klaster, distribusinya tersebar atau bimodal di semua
segmen, sehingga tidak valid sebagai dasar pengambilan
keputusan strategis. Variabel usia hanya valid sebagai
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pembeda pada GMM-0 (74,1% berusia <20 tahun dengan
std. deviasi £2,48), namun tidak valid untuk GMM-1 dan
GMM-2 yang memiliki sebaran usia luas. Variabel prestasi
akademik dan non-akademik diposisikan sebagai variabel
pendukung yang memperkaya profil segmen namun tidak
menjadi dasar segmentasi utama.

Dengan demikian, seluruh elemen targeting dan
positioning dalam kerangka STP berikut diturunkan hanya
dari variabel yang telah tervalidasi secara empiris, yaitu
pola pembiayaan dan status keterlibatan kerja. Tabel 3
menyajikan pemetaan dasar STP berdasarkan karakteristik
utama masing-masing klaster mahasiswa. Klaster dengan
dominasi pembiayaan orang tua dan kesiapan akademik
tinggi diposisikan sebagai target utama untuk program
unggulan dan skema beasiswa berbasis prestasi. Sementara
itu, klaster mahasiswa pekerja dengan pembiayaan mandiri
lebih sesuai ditargetkan melalui strategi promosi fleksibel,
seperti program kelas malam atau pembelajaran campuran
(blended learning).

Implementasi lebih lanjut dari pemetaan STP tersebut
dirangkum dalam Tabel 9, yang menunjukkan bagaimana
karakteristik klaster diterjemahkan menjadi rekomendasi
strategi pemasaran yang spesifik.

Tabel 9. Penerapan Hasil Klaster ke STP

Klaster Kanal Dasar  Pemilihan Pesan Promosi Penawara Gaya

Utama Kanal Utama n Utama Visual
GMM-0 TikTo Usia <20 thn  “Kampus juara, Beasiswa Muda,
k, (74,1%) — alumni unggulan, energi
Instagr pengguna dominan berprestasi, fast-track k,
am, platform visual kesempatan inspira
Kunju kerja luas.” tif,
ngan bergay
SMA/ a
SMK
GMM-1 Linked Bekerja 98% — “Kuliah Kelas Profesi
In, platform jaringan fleksibel, kerja ~ malam, onal,
Email kerja dan tetap jalan.” online, transpa
komunikasi cicilan ransi,
profesional biaya, formal
kelas
fleksibel.
GMM-2 Facebo Usia tersebar luas ~ “Kuliah Beasiswa Huma
ok, — platform terjangkau, sosial, nis,
WA dengan penetrasi masa depan UKT empati
Group, lintas usia menjanjikan.” ringan, k,
Web potongan mengg
biaya. ema.

Mengacu pada Kotler dan Keller (2016), positioning yang
telah dirumuskan selanjutnya diterjemahkan ke dalam
elemen promosi melalui bauran komunikasi pemasaran.
Elemen promosi meliputi pemilihan saluran komunikasi,
perancangan pesan utama, bentuk penawaran, serta gaya
visual komunikasi. Setiap elemen tersebut dirancang agar
selaras dengan karakteristik dan preferensi segmen
sasaran. Pendekatan ini memastikan bahwa strategi
pemasaran tidak lagi disusun berdasarkan asumsi normatif,
melainkan diturunkan secara sistematis dari hasil
segmentasi berdasarkan data.
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5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa segmentasi mahasiswa
berbasis data dapat menjadi pendekatan yang lebih objektif
dan efektif dalam mendukung perumusan strategi
pemasaran perguruan tinggi. Penerapan pendekatan two-
stage clustering yang mengombinasikan HDBSCAN dan
Gaussian Mixture Model (GMM) terbukti mampu
meningkatkan ~ kualitas  segmentasi  dibandingkan
penerapan GMM secara langsung pada dataset utuh.

HDBSCAN berperan penting dalam mengeksplorasi
struktur global data mahasiswa dan menyaring noise serta
kelompok minoritas yang berpotensi mengaburkan pola
utama populasi. Segmentasi lanjutan menggunakan GMM
pada klaster mayoritas (651 dari 731 mahasiswa)
menghasilkan tiga segmen mahasiswa yang lebih homogen
dengan profil yang berbeda secara signifikan: (1)
Mahasiswa Tradisional Berprestasi (GMM-0, n=170), usia
muda terkonsentrasi <20 tahun, pembiayaan sepenuhnya
eksternal, tidak bekerja, dan prestasi non-akademik
tertinggi; (2) Mahasiswa Pekerja Fleksibel (GMM-1,
n=62), seluruhnya bekerja dengan pembiayaan campuran
secara cksklusif; dan (3) Mahasiswa Mandiri Adaptif
(GMM-2, n=419), hampir seluruhnya membiayai kuliah
secara mandiri sambil bekerja, dengan proporsi prestasi
akademik tertinggi (78%).

Temuan penting dari penelitian ini adalah bahwa variabel
pembiayaan pendidikan dan status keterlibatan kerja
terbukti sebagai pembeda utama yang konsisten antar
segmen, sementara variabel sosial ekonomi tidak valid
sebagai dasar segmentasi karena distribusinya tersebar di
semua klaster. Variabel usia hanya bersifat deskriptif dan
valid sebagai pembeda hanya pada segmen GMM-0. Hasil
segmentasi tersebut berhasil diterjemahkan ke dalam
kerangka STP secara sistematis, di mana strategi
pemasaran yang dirumuskan tidak lagi bersifat subjektif,
melainkan diturunkan langsung dari karakteristik empiris
masing-masing segmen mahasiswa.

Meskipun penelitian ini menghasilkan segmentasi
mahasiswa yang informatif dan aplikatif, terdapat
beberapa keterbatasan yang perlu diperhatikan. Data yang
digunakan bersifat statis dan merepresentasikan kondisi
pada periode tertentu, sehingga perubahan karakteristik
mahasiswa dari waktu ke waktu belum sepenuhnya
terakomodasi. ~ Selain itu, penelitian ini belum
mempertimbangkan faktor perilaku non-akademik secara
lebih mendalam, seperti preferensi media promosi atau
respons terhadap kampanye pemasaran. Rekomendasi
strategi pemasaran yang dihasilkan juga belum melalui
tahap validasi implementasi lapangan untuk mengukur
efektivitas aktualnya, sehingga pengukuran perubahan
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sebelum dan sesudah penerapan strategi perlu dilakukan
pada penelitian lanjutan.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengembangkan
pendekatan segmentasi yang bersifat dinamis dengan
memanfaatkan data longitudinal agar perubahan
karakteristik mahasiswa dapat dianalisis secara temporal.
Selain itu, integrasi variabel perilaku dan digital
engagement berpotensi memperkaya profil segmen
mahasiswa dan meningkatkan ketepatan strategi
pemasaran. Pendekatan two-stage clustering juga dapat
diuji pada konteks institusi pendidikan lain untuk menilai
generalisasi dan konsistensi temuan penelitian ini.
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