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Abstrak 
Penggunaan data alumni sebagai dasar evaluasi kurikulum masih menghadapi kendala akibat 

keterbatasan metode pengumpulan data konvensional, seperti survei manual yang sering 

menghasilkan tingkat respons rendah. Di sisi lain, LinkedIn menyediakan data karier alumni yang 

relatif lengkap dan mutakhir, namun pemanfaatannya dalam tracer study masih terbatas. Penelitian ini 

bertujuan menganalisis pola karier alumni perguruan tinggi menggunakan data LinkedIn yang 

diperoleh melalui teknik web scraping dan dianalisis menggunakan algoritma K-Means clustering 

dalam kerangka Knowledge Discovery in Databases (KDD). Pendekatan ini menerapkan kerangka 

KDD untuk menghasilkan pemetaan pola karier alumni berbasis data sebagai pelengkap tracer study 

konvensional. Data yang dianalisis terdiri atas 133 profil alumni melalui tahapan seleksi, 

prapemrosesan, transformasi, clustering, dan evaluasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa mayoritas 

alumni bekerja pada sektor teknologi dan berada pada tingkat karier menengah (mid-level/specialist). 

Clustering menghasilkan tiga kelompok pola karier yang merepresentasikan kecenderungan pada 

bidang proses bisnis dan operasional, pengembangan sistem dan teknologi, serta pemanfaatan data 

dan jaminan kualitas sistem. Temuan ini mengindikasikan sebaran kompetensi alumni pada aspek 

bisnis, data, dan teknologi. Namun, nilai Silhouette Score sebesar 0,0321 dan Davies-Bouldin Index 

sebesar 3,0487 menunjukkan kualitas pemisahan antar cluster masih rendah, sehingga hasil 

pengelompokan lebih tepat dipandang sebagai pemetaan awal pola karier alumni. Penelitian ini 

menunjukkan potensi pemanfaatan data media sosial profesional untuk mendukung analisis karier 

alumni berbasis data. 

Kata kunci: pola karier alumni,  career analytics, K-Means clustering, linkedin, web scraping. 

Abstract 
The use of alumni data to support curriculum evaluation continues to face challenges due to the 

limitations of conventional data collection methods, such as manual surveys, which often result in low 

response rates. Meanwhile, LinkedIn provides relatively comprehensive and up-to-date alumni career 

information; however, its potential for supporting tracer studies remains underutilized. This study 

aims to analyze the career patterns of higher education alumni using LinkedIn data collected through 

web scraping and analyzed with the K-Means clustering algorithm within the Knowledge Discovery in 

Databases (KDD) framework. The proposed approach applies the KDD process to generate a data-

driven mapping of alumni career patterns as a complement to conventional tracer studies. The dataset 

consisted of 133 alumni profiles, which were processed through the stages of data selection, 

preprocessing, transformation, clustering, and evaluation. The results indicate that the majority of 

alumni are employed in the technology sector and occupy mid-level or specialist positions. The K-

Means algorithm identified three distinct career clusters, representing career tendencies in business 

process and operations, systems and technology development, and data utilization and software 

quality assurance. These findings reveal the distribution of alumni competencies across business, 

data, and technology domains. However, the clustering quality was relatively low, as indicated by a 

Silhouette Score of 0.0321 and a Davies-Bouldin Index of 3.0487, suggesting limited separation 

among the identified clusters. Therefore, the clustering results should be interpreted as an initial 

mailto:penulis-korespondensi@gmail.com


Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi                                     ISSN:2302-8149 

Volume 15, Nomor 6, 2026: 2214-2227                         e-ISSN:2540-9719 
 

http://sistemasi.ftik.unisi.ac.id 

 
 

2215 
 

mapping of alumni career patterns rather than definitive classifications. Overall, this study 

demonstrates the potential of professional social media data as a valuable resource for supporting 

data-driven alumni career analysis and complementing traditional tracer study practices. 

Keywords: careers pattern,  data alumni, K-means clustering, linkedin,  web scraping. 

 

1 Pendahuluan  

Perguruan tinggi bertanggung jawab secara strategis untuk memastikan bahwa lulusan memiliki 

kemampuan yang sesuai dengan kebutuhan dunia kerja. Salah satu alat penting untuk menilai 

pencapaian ini adalah tracer study alumni, yang bertujuan untuk melacak lulusan dari pendidikan ke 

dunia kerja dan menilai kesesuaian kompetensi akademik dengan kebutuhan industri. Tracer study 

telah diakui secara luas sebagai alat untuk menjamin kualitas pendidikan tinggi karena mampu 

memberikan umpan balik langsung pada perubahan kurikulum, perumusan kebijakan institusional, 

dan peningkatan layanan karier [1], [2]. Namun, dalam realisasinya, banyak perguruan tinggi masih 

menghadapi banyak tantangan untuk menerapkan riset tracer. Metode berbasis kuesioner online 

sering menghasilkan pengisian yang subjektif, data yang tidak akurat, dan jumlah respons yang 

rendah. Data alumni tidak mencerminkan keadaan sebenarnya di lapangan, sehingga studi tracer 

strategis tidak lagi berguna untuk membuat keputusan [3]. 

Dengan munculnya platform media sosial profesional, ada kesempatan baru untuk mengatasi 

keterbatasan ini. Penelitian terbaru menunjukkan bahwa LinkedIn dapat digunakan secara efektif 

untuk memetakan karier alumni dan menganalisis keterkaitan pendidikan dengan dunia kerja, 

terutama di bidang teknologi dan bisnis digital. LinkedIn telah berkembang menjadi repositori data 

karier publik yang mencerminkan kondisi profesional pengguna secara relatif aktual, termasuk 

informasi tentang jabatan, sektor industri, mobilitas kerja, dan tingkat karier. Oleh karena itu, 

LinkedIn menjadi sumber penelitian data alternatif yang semakin relevan [4], [5]. 

Pendekatan web scraping banyak digunakan dalam penelitian pendidikan dan sistem informasi 

untuk mendapatkan data secara sistematis. Scraping web memungkinkan pengambilan data publik 

secara otomatis dan berskala besar, meningkatkan efisiensi pengumpulan data alumni dibandingkan 

dengan teknik manual. Selain itu, penelitian terbaru menunjukkan bahwa, jika dilakukan pada data 

publik dan sesuai dengan etika penelitian, scraping media sosial profesional dapat meningkatkan 

kelengkapan dan keakuratan penelitian lacak data [6], [7].  

Tracer study alumni masih bersifat deskriptif (seperti persentase industri dan jabatan, tanpa 

mengelompokkan karier berdasarkan kesamaan karakteristik pekerjaan, tingkat karier, dan sektor 

industri) dan berfokus pada pengembangan sistem atau pelaporan distribusi pekerjaan alumni tanpa 

melakukan analisis pola karier berbasis data mining. Sebuah penelitian [8] menemukan bahwa 

penelitian tracer media sosial bertujuan untuk mengumpulkan informasi penting seperti tempat kerja 

dan profesi. Namun, penelitian tersebut tidak menyelidiki pemetaan pola karier yang lebih lanjut. 

Selain itu, penelitian yang memanfaatkan data LinkedIn untuk analisis alumni pada tingkat program 

studi di Indonesia masih relatif terbatas, padahal analisis pada tingkat ini penting untuk mengevaluasi 

kurikulum, profil lulusan, dan merumuskan strategi pengembangan kompetensi. Selain itu, teknik 

clustering masih belum banyak digunakan dalam studi tracer digital. Algoritma K-Means berhasil 

dalam studi pengelompokan tracer. Studi [9] menerapkan K-Means untuk mengelompokkan data 

pelacakan alumni berdasarkan IPK dan waktu menunggu pekerjaan. Hasil lain juga menunjukkan 

keunggulan K-Means, di mana [10] membuktikan bahwa K-Means mengungguli K-Medoids dan X-

Means (DBI: -0,377 vs -0,930 dan -0,497); dan [11] menyatakan bahwa K-Means melampaui 

DBSCAN (Silhouette Score: 0,570 vs 0,258). Studi-studi ini secara kolektif menunjukkan efisiensi 

komputasi dan kualitas cluster K-Means. 

Namun demikian, sebagian besar penelitian tersebut masih berfokus pada distribusi pekerjaan 

alumni atau pengelompokan berdasarkan variabel tertentu, sementara pemanfaatan data karier digital 

dari LinkedIn untuk memetakan pola karier alumni secara komprehensif masih terbatas. Selain itu, 

pelaporan metrik evaluasi clustering masih jarang dilakukan, sehingga kualitas dan validitas pola 

karier yang dihasilkan belum dapat dinilai secara objektif. Keterbatasan ini menunjukkan perlunya 

pendekatan yang tidak hanya mampu mengelompokkan data alumni, tetapi juga menyajikan evaluasi 

kualitas cluster secara terukur. 
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Berdasarkan latar belakang dan research gap tersebut, penelitian ini bertujuan untuk memetakan 

pola karier alumni Program Studi Sistem Informasi UIN Syarif Hidayatullah Jakarta menggunakan 

pendekatan web scraping data publik LinkedIn dan clustering K-Means. Adapun kontribusi penelitian 

ini adalah: 

⚫ Usulan pendekatan tracer study berbasis web scraping LinkedIn sebagai alternatif pelengkap 

tracer study yang sudah ada. 

⚫ Pemetaan pola karier alumni program studi, sehingga lebih kontekstual dan aplikatif. 

⚫ Penerapan K-Means clustering sebagai pendekatan eksploratif untuk menghasilkan pemetaan 

awal pola karier alumni berdasarkan karakteristik pekerjaan dan sektor industri. 

 

2 Tinjauan Literatur  

Sebagai hasil dari penelusuran literatur yang menggunakan kerangka PICO (populasi, intervensi, 

perbandingan, hasil), enam penelitian utama ditemukan terkait langsung dengan analisis karier alumni 

menggunakan data LinkedIn. Dengan menggabungkan metode scraping web dan clustering K-Means 

untuk mendeskripsikan profil LinkedIn pengguna umum, [12] membuat kemajuan dalam bidang ini. 

Sebaliknya, [13] berkonsentrasi pada analisis karier alumni teknologi informasi melalui pengambilan 

dan klasifikasi posisi LinkedIn. Selain itu, [14] untuk melihat jalur karier dan kemajuan profesional 

secara deskriptif, kami mengumpulkan data profil alumni LinkedIn dari berbagai institusi. Bahkan, 

sistem yang menggunakan teknik scraping web untuk mengekstrak dan memperbarui data alumni 

telah dikembangkan [15]. Seperti [16] memberikan rekomendasi pekerjaan yang dipersonalisasi 

dengan menggunakan AI untuk menganalisis resume dan scraping LinkedIn. Selain itu, perbedaan 

gender dalam jalur karier di industri konstruksi dipelajari [17] dengan menggunakan data LinkedIn 

dan pembelajaran mesin. Keenam penelitian ini menjadi referensi utama karena memiliki topik yang 

sama (analisis karier atau profil profesional), metode yang sama (menggunakan data LinkedIn), atau 

teknik yang sama (scraping web dan/atau clustering). Tabel 1 memberikan ringkasan keenam 

penelitian sebelumnya berdasarkan populasi, metode utama, dan temuan utama. 

 

Tabel 1 Ringkasan penelitian terdahulu yang relevan 

Peneliti Populasi Metode Temuan Utama 

[12] Pengguna LinkedIn 

umum 

Web scraping + K-

Means clustering 

Profil LinkedIn terkelompok ke kategori 

TI dan manajemen sebagai yang dominan 

[13] Alumni teknologi 

informasi 

Web scraping + 

klasifikasi jabatan 

Jabatan dominan: software 

engineer dan project manager 

[14] Alumni berbagai 

institusi 

Web scraping + 

analisis deskriptif 

Alumni teknologi cenderung di 

perusahaan besar; lainnya di 

pemerintah/pendidikan 

[15] Alumni dari 

berbagai profil web 

Web 

scraping untuk 

ekstraksi data 

Teknik scraping efektif untuk 

memperoleh dan memperbarui data 

alumni 

[16] Pencari kerja aktif Scraping + AI 

untuk rekomendasi 

pekerjaan 

AI meningkatkan akurasi rekomendasi 

pekerjaan di sektor teknologi 

[17] Profesional industri 

konstruksi 

Machine learning + 

analisis gender 

Perempuan masih terkonsentrasi di posisi 

lebih rendah dibanding laki-laki 

 

Berikut ini adalah rangkuman beberapa hal penting dan keterbatasan penelitian sebelumnya, 

berdasarkan Tabel 1. Pertama, dari segi populasi, sebagian besar penelitian menggunakan populasi 

umum atau lintas institusi. Ini terlihat dalam penelitian [12] yang memeriksa pengguna LinkedIn 

umum, [14] yang memeriksa alumni dari berbagai institusi tanpa terbatas pada program studi mereka, 

dan [17] bahkan membatasi penelitian pada industri tertentu (konstruksi). Akibatnya, rekomendasi 

yang dibuat biasanya bersifat umum dan sulit untuk diterapkan secara langsung pada program studi 

tertentu. Kedua, dari sudut pandang metode, studi [12] telah menggunakan clustering K-Means, tetapi 

tidak memberikan penilaian objektif terhadap kualitas clustering yang dihasilkan. Studi tersebut juga 
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tidak mengukur Silhouette Score atau Davies-Bouldin Index (DBI). Studi lain, seperti [13] dan [14], 

hanya menggunakan analisis deskriptif atau klasifikasi sederhana daripada menggunakan clustering 

sama sekali. Ketiga, dari sudut pandang kedalaman analisis, [15] hanya melakukan ekstraksi data 

tanpa melakukan analisis lebih lanjut, sementara [16] lebih berfokus pada rekomendasi pekerjaan 

individu daripada pemetaan pola karier secara keseluruhan yang bermanfaat bagi institusi pendidikan. 

Secara umum, belum ada penelitian yang secara sistematis menggunakan kerangka Knowledge 

Discovery in Databases (KDD) lengkap, dari scraping hingga evaluasi clustering, pada data alumni 

program studi tertentu. 

Penelitian saat ini memiliki beberapa perbedaan dibandingkan enam studi sebelumnya. Penelitian 

ini secara khusus menargetkan alumni Program Studi Sistem Informasi UIN Syarif Hidayatullah 

Jakarta. Berbeda dengan penelitian [12] yang berfokus pada profesional di industri tertentu, penelitian 

ini menghasilkan konteks analisis yang lebih spesifik pada tingkat program studi. Dari aspek 

metodologi, penelitian ini menerapkan kerangka KDD secara sistematis dan lengkap, mulai dari 

pengumpulan data sebanyak 133 profil alumni, praproses data melalui normalisasi jabatan, pemetaan 

industri, dan pembersihan teks, transformasi data menggunakan label encoding dan standarisasi, 

hingga proses clustering menggunakan K-Means dengan metode Elbow untuk menentukan jumlah 

cluster yang digunakan dalam analisis serta evaluasi hasil menggunakan Silhouette Score sebesar 

0,0321 dan Davies-Bouldin Index sebesar 3,0487. Melalui pendekatan tersebut, penelitian ini 

memberikan gambaran awal mengenai kecenderungan pola karier alumni berdasarkan karakteristik 

pekerjaan dan industri. Dengan demikian, penelitian ini melengkapi penelitian sebelumnya yang 

umumnya masih berfokus pada analisis deskriptif atau ekstraksi data alumni, serta menunjukkan 

potensi pemanfaatan data LinkedIn dan kerangka KDD sebagai pendekatan pelengkap dalam tracer 

study berbasis data. 

 

3 Metode Penelitian   

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan kerangka kerja Knowledge Discovery 

in Databases (KDD). KDD dipilih karena menyediakan alur sistematis untuk menggali pola 

tersembunyi dari data mentah, mulai dari seleksi, pra-pemrosesan, transformasi, hingga interpretasi. 

Fokus utama penelitian adalah mengelompokkan pola karier alumni berdasarkan kemiripan 

karakteristik pekerjaan menggunakan algoritma K-Means clustering, sehingga desain ini bersifat 

unsupervised learning. 

 

Populasi dan Sampel  

Populasi penelitian adalah seluruh alumni Program Studi Sistem Informasi UIN Syarif 

Hidayatullah Jakarta yang memiliki profil aktif dan publik di platform LinkedIn. Sampel ditentukan 

melalui purposive sampling dengan kriteria inklusi: (1) alumni tercantum sebagai lulusan program 

studi tersebut, (2) profil menyediakan informasi pekerjaan terkini (jabatan, perusahaan, industri), dan 

(3) data dapat diakses secara publik tanpa memerlukan koneksi tingkat lanjut. Jumlah sampel yang 

berhasil dikumpulkan adalah 133 profil alumni. Jumlah tersebut merepresentasikan alumni yang 

memenuhi kriteria inklusi dan memiliki profil LinkedIn yang aktif serta dapat diakses secara publik 

pada saat pengumpulan data dilakukan. Meskipun jumlah sampel relatif terbatas, data tersebut 

dipandang cukup untuk mendukung analisis eksploratif awal terhadap pola karier alumni yang 

memiliki profil LinkedIn aktif dan dapat diakses secara publik. 

 

Instrumen dan Perangkat Penelitian 

Penelitian ini menggunakan perangkat keras Apple M2, RAM 8 GB DDR4, SSD 512 GB, dan 

perangkat lunak Python 3.12.0, Apify 1.2.0, Google Colab, MacOS Ventura. Pustaka Python yang 

digunakan meliputi: 

⚫ Pandas & NumPy: manipulasi dan pemrosesan data tabular; 

⚫ Scikit-learn: implementasi K-Means clustering, StandardScaler, LabelEncoder, TF-IDF, serta 

metrik evaluasi (silhouette score, Davies-Bouldin index); 

⚫ Yellowbrick: visualisasi silhouette plot; 

⚫ Matplotlib & Seaborn: visualisasi data dan hasil clustering. 
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Prosedur Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan menggunakan actor LinkedIn pada platform Apify untuk 

memperoleh informasi profil yang tersedia secara publik. Autentikasi sesi digunakan hanya untuk 

mendukung proses akses dan stabilitas pengambilan data. 

Adapun prosedur pengumpulan data dengan mengidentifikasi daftar URL profil LinkedIn alumni 

berdasarkan afiliasi institusi;  mengkonfigurasi actor Apify dengan fitur manajemen request yang 

tersedia untuk menjaga stabilitas proses pengumpulan data; mengekstraksi atribut profil yang relevan, 

meliputi: job title (jabatan), company name (nama perusahaan), industry name (sektor industri), dan 

geo location (lokasi); dan menyimpan data dalam format CSV untuk tahap analisis selanjutnya. 

Pemilihan Apify didasarkan pada keunggulannya dalam menangani scraping skala besar dengan fitur 

manajemen request dan proxy yang terintegrasi, yang mengatasi keterbatasan metode konvensional 

seperti Selenium yang rentan terblokir. Pengumpulan data dilakukan hanya pada informasi yang 

tersedia secara publik pada profil LinkedIn dan tidak mencakup data pribadi yang bersifat sensitif. 

Data yang digunakan dibatasi pada atribut yang relevan dengan tujuan penelitian, yaitu jabatan, 

perusahaan, industri, dan lokasi kerja. Hasil analisis disajikan dalam bentuk agregat sehingga identitas 

individu tidak dapat diidentifikasi secara langsung. Namun demikian, penggunaan data LinkedIn 

berpotensi menimbulkan bias representasi karena hanya mencakup alumni yang memiliki profil aktif 

dan terbuka untuk publik. 

 

Tahapan Analisis Data 

Analisis data dilaksanakan mengacu pada kerangka KDD yang terdiri atas lima tahapan utama, 

seperti disajikan pada Gambar 1. Tahap pertama adalah seleksi data (data selection), di mana dipilih 

empat atribut yang relevan untuk pemetaan pola karier alumni, yaitu job title, company, industry, dan 

location. Keempat atribut tersebut digunakan sebagai dasar proses prapemrosesan dan analisis 

deskriptif. Adapun proses clustering dilakukan menggunakan fitur yang merepresentasikan 

karakteristik pekerjaan, yaitu job title, job level, dan industry category yang telah ditransformasikan 

ke dalam bentuk numerik. Pemilihan atribut tersebut didasarkan pada pertimbangan bahwa job title 

merepresentasikan fungsi pekerjaan, company menggambarkan konteks organisasi tempat alumni 

bekerja, industry menunjukkan sektor karier yang ditekuni, sedangkan location merefleksikan 

distribusi geografis pekerjaan. Keempat atribut tersebut dipilih karena tersedia secara konsisten pada 

sebagian besar profil LinkedIn dan dinilai mampu memberikan representasi yang memadai terhadap 

pola karier alumni. Tahap kedua adalah prapemrosesan data (preprocessing) yang bertujuan 

membersihkan dan menstandarkan data sebelum dilakukan transformasi. Proses yang dilakukan 

meliputi: 

a) Normalisasi kategori pekerjaan (job title normalization) 

Job title pada LinkedIn seringkali bervariasi meskipun menggambarkan fungsi pekerjaan yang 

sama. Normalisasi dilakukan menggunakan keyword mapping berdasarkan pencocokan kata kunci. 

Contoh: "backend developer", "frontend developer", "fullstack engineer" dikelompokkan ke dalam 

kategori software engineer/developer. 

b) Ekstraksi tingkat karier (career level extraction) 

Tingkat karier alumni diekstraksi dari job title berdasarkan keberadaan kata kunci tertentu. Kriteria 

yang digunakan: 

⚫ Junior/entry level: mengandung kata junior, jr, intern, entry, assistant, trainee; 

⚫ Senior/manager/executive: mengandung senior, lead, principal, head, manager, director, chief, 

executive; 

⚫ Mid-level/specialist: untuk semua jabatan yang tidak memenuhi kedua kriteria sebelumnya. 

c) Normalisasi kategori industri (industry mapping) 

Nama perusahaan dipetakan ke kategori industri berdasarkan pencocokan kata kunci. Kategori yang 

digunakan meliputi: ‘technology’, ‘finance/banking’, ‘government/BUMN’, ‘consulting’, dan 

‘other’. 

d) Penentuan ukuran perusahaan 

Ukuran perusahaan dikategorikan menjadi ‘small’, ‘medium’, dan ‘large’ berdasarkan informasi 

yang tersedia pada profil LinkedIn. Variabel ini digunakan pada tahap analisis deskriptif untuk 

menggambarkan distribusi alumni berdasarkan ukuran perusahaan tempat bekerja. 
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Tahap ketiga adalah transformasi data (data transformation), di mana data hasil preprocessing 

diubah ke dalam bentuk numerik yang dapat diproses oleh algoritma K-Means: 

a) Label encoding 

Variabel kategori (job level, industry category) dikonversi menjadi nilai numerik menggunakan 

LabelEncoder dari scikit-learn. 

b) TF-IDF Vektorisasi pada Job Title 

Teks dari kolom job title diubah menjadi representasi numerik menggunakan Term frequency-

inverse document frequency (TF-IDF). 

c) Penggabungan fitur 

Matriks hasil TF-IDF (X_job_tfidf) digabungkan dengan fitur numerik hasil label encoding 

(X_numeric) menggunakan hstack dari scipy.sparse. 

d) Standardisasi 

Karena K-Means sensitif terhadap skala fitur, seluruh fitur distandardisasi menggunakan 

StandardScaler dengan parameter with_mean=False karena matriks fitur bersifat sparse. 

Tahap keempat adalah K-Means clustering. Algoritma K-Means dipilih karena memiliki efisiensi 

komputasi yang baik, mampu menangani data berdimensi tinggi hasil transformasi TF-IDF, serta telah 

banyak digunakan dalam penelitian clustering data alumni dan profil profesional. Selain itu, beberapa 

penelitian terdahulu menunjukkan bahwa K-Means mampu menghasilkan performa yang kompetitif 

dibandingkan metode clustering lainnya pada kasus yang serupa [9]–[11]. Penentuan jumlah cluster 

dilakukan menggunakan metode Elbow sebagai dasar pemilihan jumlah cluster yang digunakan dalam 

analisis. Metode Elbow digunakan untuk memplot nilai inertia (sum of squared distances) pada 

rentang k = 2 hingga k = 7. Jumlah cluster dipilih pada titik ketika penurunan inertia mulai melandai 

atau membentuk elbow point. Sementara itu, silhouette plot digunakan untuk melihat kualitas 

pemisahan cluster. Nilai yang semakin mendekati 1 menunjukkan pemisahan cluster yang semakin 

baik. Algoritma K-Means diimplementasikan menggunakan KMeans dari scikit-learn dengan 

parameter n_clusters (jumlah cluster yang diperoleh berdasarkan metode Elbow); random_state = 

42 (untuk reproduksibilitas); dan n_init = 'auto' untuk inisialisasi centroid otomatis. Proses 

clustering menghasilkan label cluster untuk setiap alumni, yang kemudian ditambahkan sebagai 

kolom baru dalam dataset. Selanjutnya tahap kelima adalah evaluasi hasil clustering, di mana kualitas 

hasil clustering dievaluasi menggunakan dua metrik internal, (1) Silhouette score (seberapa padat dan 

terpisahnya cluster yang terbentuk), dimana nilai berkisar antara -1 hingga 1, dengan nilai > 0,5 

mengindikasikan struktur cluster yang baik; (2) DBI, yaitu mengukur rasio antara sebaran dalam dan 

antar cluster. Nilai yang lebih rendah (mendekati 0) menunjukkan pemisahan cluster yang lebih baik 

[18]. Evaluasi menggunakan kedua metrik tersebut dilakukan untuk memberikan penilaian yang lebih 

objektif terhadap kualitas cluster yang terbentuk dan mengurangi ketergantungan pada interpretasi 

visual semata. 

 
Gambar 1  Tahapan analisis data 

 

4 Hasil dan Pembahasan  

4.1  Data Preprocessing 

Data hasil scraping masih memiliki variasi penulisan dan noise, sehingga perlu dilakukan 

praproses.  
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⚫ Normalisasi kategori pekerjaan (job title normalization), job title yang beragam diseragamkan 

menggunakan pencocokan kata kunci. Contoh: Backend developer, frontend developer, fullstack 

engineer → Software engineer/developer. Data scientist, machine learning engineer → Data & 

AI. 

⚫ Normalisasi kategori industri (industry mapping), di mana industri tempat alumni bekerja 

dikelompokkan menjadi beberapa kategori: 

- Technology (perusahaan teknologi seperti Tokopedia, Gojek, Google) 

- Finance/banking (bank, lembaga keuangan) 

- Government/BUMN (kementerian, BUMN, universitas) 

- Consulting (konsultan seperti Deloitte, Accenture) 

- Other 

 

Eksplorasi dan Visualisasi Data  

Eksplorasi dilakukan untuk mengetahui bagaimana alumni tersebar dalam kategori pekerjaan, tingkat 

karier, jenis industri, serta perusahaan tempat bekerja. 

⚫ Distribusi kategori pekerjaan alumni: Gambar 2 menunjukkan bahwa kategori pekerjaan business 

analysis & operations mendominasi, diikuti oleh data & AI/analytics, software development, dan 

quality assurance & testing (QA). Hal ini menunjukkan bahwa banyak alumni berkarier pada 

bidang yang berkaitan dengan analisis data dan pengembangan teknologi, yang mencerminkan 

kecenderungan distribusi karier alumni pada sektor tersebut. Sementara itu, kategori design & 

UX/creative juga cukup populer, namun bidang seperti IT governance & strategy dan leadership 

& executive memiliki jumlah alumni yang lebih sedikit. Temuan ini menunjukkan bahwa alumni 

cenderung bekerja pada bidang yang bersifat teknis dan analitis dibandingkan bidang tata kelola 

TI atau posisi kepemimpinan. 

 
Gambar 2  Distribusi kategori pekerjaan alumni 

 

⚫ Distribusi tingkat karier alumni: Mayoritas alumni berada pada level mid-level/specialist dengan 

83 orang (Gambar 3), yang menunjukkan bahwa sebagian besar alumni telah menempati posisi 

profesional pada tahap karier menengah. Alumni pada level junior/entry level berjumlah 23 

orang, sementara level senior/manager/executive berjumlah 27 orang. Temuan ini menunjukkan 

bahwa alumni tersebar pada berbagai jenjang karier, meskipun proporsi terbesar masih berada 

pada level menengah. 
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Gambar 3 Distribusi kategori tingkat karier alumni 

 

⚫ Distribusi industri: Gambar 4 menunjukkan bahwa industri technology (TECH) menjadi sektor 

terbesar dengan 42,1%, diikuti oleh sektor finance/banking (FIN) sebesar 31,6% dan Other 

(OTH) sebesar 26,3%. Temuan ini menunjukkan bahwa mayoritas alumni bekerja pada sektor 

teknologi dan keuangan, yang mencerminkan kecenderungan distribusi karier alumni pada kedua 

sektor tersebut.  

 
Gambar 4 Distribusi industri karier alumni 

 

⚫ Distribusi ukuran perusahaan (Gambar 5) menunjukkan bahwa 39,1% alumni bekerja di 

perusahaan besar (large), diikuti oleh perusahaan menengah (medium) sebesar 30,8% dan 

perusahaan kecil (small) sebesar 30,1%. Temuan ini menunjukkan bahwa alumni bekerja pada 

berbagai ukuran perusahaan, meskipun proporsi terbesar berada pada perusahaan besar. 

 
Gambar 5 Distribusi ukuran perusahaan 
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Dari data para alumni juga diperoleh informasi, perusahaan dengan jumlah alumni terbanyak 

adalah Nusantara Beta Studio (5 alumni), lalu MotionPay, CIMB Niaga, BCA, Craxion Studio, Bank 

Indonesia, Pemprov DKI Jakarta, Huawei, Permata Bank, dan Shopee. Adapun keterkaitan industri 

dan karier di berbagai industri ditunjukkan Gambar 6. Dari heatmap ini, terlihat bahwa sebagian besar 

alumni berada pada level mid-level/specialist di sektor technology (TECH), dengan jumlah yang 

relatif besar, diikuti oleh sektor finance/banking (FIN). Sementara itu, untuk level 

senior/manager/executive, jumlah alumni lebih merata, tetapi tetap dominan di sektor technology 

(TECH). Other (OTH) memiliki kontribusi yang lebih sedikit di semua tingkatan karier. Ini 

menunjukkan bahwa sektor teknologi mendominasi untuk alumni dengan tingkat karier menengah dan 

senior. 

 
Gambar 6 Keterkaitan industri dan tingkat karier 

 

4.2  Data Transformation 

Proses mengubah data yang sudah melewati tahap data cleaning menjadi bentuk representasi 

fitur yang dapat digunakan oleh algoritma data mining. Transformasi dilakukan terutama untuk 

mengubah atribut berbasis teks dan kategori menjadi bentuk numerik. Tahapan transformasi meliputi: 

 

Label encoding untuk atribut kategorikal 

Proses label encoding untuk mengonversi data kategorikal ke dalam format numerik yang dapat 

digunakan dalam model pembelajaran mesin. Kolom Job_Level dan Industry_Type berisi informasi 

kategorikal, seperti level jabatan (misalnya, 'Junior/Entry Level', 'Mid-Level/Specialist') dan jenis 

industri (misalnya, 'Technology (TECH)', 'Finance/Banking (FIN)'). Dengan menggunakan 

LabelEncoder dari sklearn.preprocessing, kategori-kategori tersebut diubah menjadi angka. Kolom 

Job_Level_Encoded berisi nilai numerik yang mewakili level jabatan, sedangkan kolom 

Industry_Encoded berisi nilai numerik yang mewakili jenis industri. Hasil transformasi menghasilkan 

representasi numerik dari atribut kategorikal yang dapat digunakan dalam proses clustering 

menggunakan algoritma K-Means. 

 

Transformasi teks pekerjaan dengan TF-IDF 

Kolom Pekerjaan Saat Ini yang berbentuk teks ditransformasikan ke dalam representasi numerik 

menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini 

digunakan untuk mengukur tingkat kepentingan suatu kata dalam kumpulan data job title alumni 

berdasarkan frekuensi kemunculannya. Melalui TF-IDF, setiap job title direpresentasikan sebagai 

vektor numerik yang mampu menangkap karakteristik pekerjaan secara lebih informatif dibandingkan 

representasi kategorikal sederhana. Hasil transformasi menghasilkan matriks fitur TF-IDF yang 

kemudian digabungkan dengan fitur numerik lainnya untuk proses clustering. 

 

Penggabungan seluruh fitur menjadi dataset final  

Data dibaca dari file CSV dan kolom industry serta Pekerjaan Saat Ini diproses untuk 

mengklasifikasikan industri dan level pekerjaan. Kolom Job_Level dan Industry yang bersifat 

kategorikal kemudian diubah ke format numerik menggunakan LabelEncoder. Selanjutnya, TF-IDF 
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digunakan untuk mengonversi teks pada kolom Pekerjaan Saat Ini menjadi fitur numerik. Hasil 

encoding dan transformasi TF-IDF kemudian digabungkan menjadi matriks fitur akhir (X_final) yang 

digunakan sebagai input pada proses clustering menggunakan algoritma K-Means. 

 

4.3  Data Mining: K-Means Clustering untuk Pola Karier Alumni 

Tujuan tahap ini adalah untuk mengetahui kelompok pola karier alumni berdasarkan kesamaan 

beberapa faktor, yaitu level jabatan, industri tempat bekerja, dan ukuran perusahaan. Metode yang 

digunakan dalam analisis ini adalah K-Means clustering, yaitu teknik yang membagi data ke dalam 

sejumlah k kelompok (cluster) berdasarkan kedekatan setiap data terhadap pusat kelompok atau 

centroid terdekat. Dengan cara ini, pola karier alumni dapat dieksplorasi berdasarkan kemiripan 

karakteristik pekerjaan, industri, dan tingkat karier yang dimiliki. Hasil visualisasi penentuan jumlah 

cluster ditunjukkan pada Gambar 7. Visualisasi Elbow Method menunjukkan penurunan nilai inertia 

yang relatif konsisten pada rentang k=2 hingga k=7. Dengan mempertimbangkan titik perubahan laju 

penurunan inertia, kemudahan interpretasi hasil, serta konsistensi pembahasan, nilai k=3 dipilih 

sebagai jumlah cluster yang digunakan dalam analisis. Kemudian, hasil implementasi ditunjukkan 

Gambar 8 dan visualisasi silhoutte plot pada Gambar 9. 

 
Gambar 7 Visualisasi elbow method penentuan jumlah cluster 

 

 
Gambar 8 Output syntax implementasi 
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Berdasarkan hasil Elbow Method yang menunjukkan penurunan inertia secara bertahap, serta 

dengan mempertimbangkan kemudahan interpretasi dan konsistensi pembahasan hasil, penelitian ini 

menetapkan 3 cluster sebagai jumlah cluster yang digunakan dalam analisis. Hasil clustering awal 

dengan k=3 menunjukkan distribusi data yang tidak merata, yaitu Cluster 0 sebanyak 110 data, 

Cluster 1 sebanyak 2 data, dan cluster 2 sebanyak 21 data. Distribusi anggota cluster yang tidak 

seimbang mengindikasikan bahwa sebagian besar alumni memiliki karakteristik karier yang relatif 

serupa, sementara hanya sebagian kecil alumni menunjukkan karakteristik yang lebih spesifik. Nilai 

Silhouette Score yang mendekati nol menunjukkan bahwa batas antar cluster belum terbentuk secara 

jelas, sedangkan nilai Davies-Bouldin Index yang relatif tinggi mengindikasikan masih terdapat 

kemiripan antar cluster. Kondisi ini diduga dipengaruhi oleh karakteristik data alumni yang relatif 

homogen karena berasal dari program studi yang sama, ukuran sampel yang terbatas, serta 

representasi fitur yang belum sepenuhnya mampu menangkap kompleksitas jalur karier alumni. Oleh 

karena itu, hasil clustering dalam penelitian ini lebih tepat dipandang sebagai pemetaan awal pola 

karier alumni daripada struktur cluster yang terpisah secara kuat. Pada evaluasi menggunakan One-

Hot Encoding diperoleh Silhouette Score sebesar -0,0214 dan Davies-Bouldin Index sebesar 3,2625. 

Hasil tersebut menunjukkan performa yang lebih rendah dibandingkan model awal, sehingga 

pendekatan transformasi fitur yang digunakan pada model awal dipertahankan untuk analisis 

selanjutnya.  

 
Gambar 9 Visualisasi silhoutte plot 

4.4   Result Evaluation 

Visualisasi hasil pengelompokan menggunakan algoritma K-Means setelah reduksi dimensi 

dengan PCA ditunjukkan pada Gambar 10, di mana masing-masing warna merepresentasikan satu 

kelompok alumni dengan karakteristik karier yang serupa. 

 
Gambar 10 Visualisasi clustering alumni menggunakan PCA+K-Means 
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Setiap titik merepresentasikan alumni, sedangkan warna menunjukkan kelompok cluster masing-

masing berdasarkan kemiripan karakteristik pekerjaan. Visualisasi ini digunakan untuk membantu 

interpretasi hasil clustering dalam ruang dua dimensi. Interpretasi karakteristik tiap cluster disajikan 

pada Tabel 2. 

Tabel 2 Kelompok cluster 

Cluster Karakteristik Umum Kategori Pekerjaan 

Dominan 

Ciri Pola Karier 

Cluster 0 
Cenderung terkait 

proses bisnis dan 

koordinasi 

Business analyst & 

operations 

Berperan dalam komunikasi 

lintas divisi, perencanaan, dan 

pengelolaan proses bisnis. 

Cluster 1 
Cenderung terkait 

pengembangan sistem 

dan teknologi 

Software engineer/ 

developer 

Fokus pada implementasi teknis 

dan pengembangan aplikasi. 

Biasanya berada di perusahaan 

teknologi atau startup. 

Cluster 2 

Cenderung terkait 

pemanfaatan data & 

jaminan kualitas sistem 

Data & AI dan QA 

testing 

Terkait analisis data, pemodelan, 

validasi sistem, serta pengujian 

kualitas perangkat lunak. 

 

Pola karier alumni Program Studi Sistem Informasi menunjukkan kecenderungan pada tiga kelompok 

utama, yaitu proses bisnis dan operasional, pengembangan sistem dan teknologi, serta pemanfaatan 

data dan jaminan kualitas sistem. Temuan ini mengindikasikan bahwa alumni berkarier pada bidang 

yang mencakup aspek bisnis, data, dan teknologi. 

 

4.5   Diskusi Penelitian 

Penelitian [12] menerapkan scraping dan K-Means clustering untuk karakterisasi profil LinkedIn 

secara umum, menemukan bahwa profil dapat dikelompokkan ke dalam kategori profesional di 

bidang teknologi informasi dan manajemen. Penelitian ini menunjukkan kecenderungan yang sejalan 

dengan temuan tersebut, namun pada konteks yang lebih spesifik, yaitu alumni Program Studi Sistem 

Informasi UIN Syarif Hidayatullah Jakarta, serta menghasilkan tiga kelompok pola karier yang 

merepresentasikan aspek bisnis, teknologi, dan data. Selain itu, [13] dalam menentukan dan 

mengklasifikasikan jabatan pekerjaan LinkedIn untuk analisis karier alumni menemukan bahwa 

sebagian besar alumni bekerja di bidang teknologi informasi dan manajemen, dengan jabatan software 

engineer dan project manager. Penelitian ini juga menunjukkan kecenderungan yang konsisten dengan 

temuan tersebut, serta melengkapinya dengan pemetaan distribusi level karier (Junior/Entry: 17,3%, 

Mid-Level: 62,4%, Senior/Manager: 20,3%) yang tidak tersedia dalam penelitian [13]. Hasil 

penelitian [14] tentang ekstraksi data profil alumni LinkedIn untuk menganalisis jalur karier 

menemukan bahwa alumni teknologi lebih sering bekerja di perusahaan besar, sedangkan alumni 

bidang lain terkonsentrasi di sektor pemerintahan atau pendidikan. Penelitian ini menambahkan 

normalisasi industri berbasis keyword matching untuk mengidentifikasi alumni pada sektor 

Government/BUMN yang tidak dilakukan secara eksplisit oleh [14]. Secara lengkap, perbandingan 

penelitian ini dengan penelitian terdahulu diringkas pada Tabel 3. 

Tabel 3 Ringkasan perbandingan dan keunggulan penelitian 

Aspek Penelitian 

Terdahulu 

Penelitian Saat ini Keunggulan 

Populasi 
Umum/multi-

disiplin 

Spesifik: alumni Sistem 

Informasi UIN Jakarta 
Analisis institusional spesifik 

Metode 

clustering 
K-Means umum 

K-Means dengan Elbow 

Method serta evaluasi 

Silhouette Score dan 

Davies-Bouldin Index 

Evaluasi kualitas clustering 

secara kuantitatif 

Industri TI dan Manajemen Technology (42,1%), Distribusi kuantitatif empiris 
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Finance (31,6%), Other 

(26.3%) 

Level 

karier 
Tidak dianalisis 

Junior 17,3%, Mid 62,4%, 

Senior 20,3% 
Pemetaan jenjang karier 

Ukuran 

perusahaan 

Perusahaan besar vs 

kecil 

Large 39,1%, Medium 

30,8%, Small 30,1% 

Pemetaan distribusi alumni 

berdasarkan ukuran perusahaan 

Perusahaan 

utama 
Tidak dilaporkan 

Nusantara Beta Studio 

(5), BCA (3), Shopee (2) 

Identifikasi perusahaan yang 

banyak menyerap alumni 

 

5 Kesimpulan  

Penelitian ini menerapkan teknik web scraping pada data LinkedIn dan algoritma K-Means 

dalam kerangka Knowledge Discovery in Databases (KDD) untuk memetakan pola karier alumni 

Program Studi Sistem Informasi UIN Syarif Hidayatullah Jakarta. Hasil penelitian menunjukkan tiga 

kecenderungan pola karier alumni yang berkaitan dengan aspek proses bisnis dan operasional, 

pengembangan sistem dan teknologi, serta pemanfaatan data dan jaminan kualitas sistem. Selain itu, 

mayoritas alumni bekerja pada sektor teknologi dan keuangan dengan dominasi level karier menengah 

(mid-level/specialist). Temuan ini menunjukkan potensi pemanfaatan data media sosial profesional 

sebagai sumber informasi pelengkap dalam analisis karier alumni dan tracer study berbasis data. 

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan yang perlu diperhatikan. Jumlah sampel yang 

terbatas dan cakupan yang hanya pada satu program studi mengurangi generalisasi temuan untuk 

populasi yang lebih luas. Nilai Silhouette Score yang rendah (0,0321) dan Davies-Bouldin Index yang 

tinggi (3,0487) menunjukkan bahwa kualitas cluster yang terbentuk masih rendah, sehingga hasil 

pengelompokan lebih tepat dipandang sebagai pemetaan awal pola karier alumni daripada klasifikasi 

yang bersifat definitif. Kondisi ini mengindikasikan bahwa fitur yang digunakan untuk clustering 

(jabatan, industri, dan ukuran perusahaan) belum optimal dalam memisahkan kelompok karier alumni 

secara jelas. Selain itu, normalisasi jabatan dan industri berbasis keyword matching masih memiliki 

keterbatasan dalam menangkap variasi penulisan yang kompleks. Untuk penelitian mendatang, 

direkomendasikan penambahan fitur seperti riwayat pekerjaan, durasi karier, dan keterampilan (skills) 

untuk meningkatkan kualitas clustering; penerapan algoritma clustering alternatif seperti Hierarchical 

Clustering atau DBSCAN untuk perbandingan kinerja; serta integrasi data temporal untuk 

menganalisis transisi dan perkembangan karier alumni dari waktu ke waktu. 
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