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Abstrak 
 

Pembelajaran tutor di LMS menyimpan data berupa log yang dapat dimanfaatkan menjadi pengetahuan tentang 

kinerja tutor. Kinerja tutor yang lemah akan berdampak pada kinerja mahasiswa, dan kinerja institusi secara 

keseluruhan. Oleh karena itu, tujuan penelitian ini untuk (1) mendeskripsikan dan memantau kinerja tutor yang 

lemah pada aplikasi LMS berbasis moodle berdasarkan data log, (2) mendeteksi tutor yang termasuk dalam 

kategori outlier berdasarkan aktivitas yang dilakukan di LMS. Tahapan penelitian ini terdiri atas 4 tahap, yaitu 

melakukan pengambilan data log aktivitas tutor selama satu semester (n =25), melakukan analisis deskriptif, dan 

analisis clustering dengan k-means dan deteksi outlier. Hasil temuan penelitian ini menunjukkan bahwa sebagian besar 

tutor memanfaatkan LMS hanya untuk mengumpulkan tugas, menampilkan materi dan sedikit yang disertai dengan aktivitas-

aktivitas lain seperti forum, diskusi, quiz dan lainnya. Tutor dalam menampilkan standar isi atau konten hanya memberikan 

instruksi pengumpulan tugas dan menampilkan materi dengan menyertakan link atau video dari sumber lain. Fakta lain 

menunjukkan bahwa tutor jarang memberikan feedback (umpan balik) baik secara narasi maupun penilaian ketika 

memberikan tugas sehingga totur dalam melakukan pembelajaran online belum memenuhi standar proses pada pembelajaran 

online. Oleh karena itu, sebagian besar tutor underperformed karena isi dan proses pembelajaran onlinenya belum sesuai 

standar. 

  

Kata kunci: analisis aktivitas, data log, kinerja tutor, learning Management System, k-means dan deteksi outlier  

 

 

ANALYSIS MODEL OF TUTOR ACTIVITIES IN A LEARNING MANAGEMENT 

SYSTEM BASED ON LOG DATA USING K-MEANS AND OUTLIER DETECTION 
 

Abstract 

 
The Tutors’ learning in LMS stores data in logs which can be used as knowledge to find out about tutor 

performance. The tutors were weak performance have been an impact on student performance, and the 

performance of the institution as a whole. Therefore, this study aims to (1) describe and monitor the weak 

performance of tutors in the LMS application based on log data, (2) detect tutors who are included in the outlier 

category based on the activities in the LMS. The stages of this research were 4 stages, namely collected log data 

of tutors' activities for one semester (n = 25), conducted descriptive analysis, clustered analysis with K-means, 

and outlier detection. The results were most tutors used LMS only to collected assignments, presented material 

and a few were activities such as forums, discussions, quizzes and others. Tutors presented standard content was 

only provide instructions for submitted assignments and displayed material by including links or videos from other 

sources. Another fact showed who were tutors rarely provided feedback both in narrative and assessment when 

giving assignments so that the tutors in doing online learning has not met the standard process in online learning. 

Therefore, most of the tutors have underperformed because the content and learning process have not up to 

standard. 

 

Keywords: activity analysis, k-means and outlier detection, tutors' performance, learning management system, 

log data 
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1. PENDAHULUAN 

Penerapan Learning Management System atau 

disingkat LMS berbasis Moodle pada e-learning 

menghasilkan volume data di dalam database yang 

sangat besar berupa rekaman aktivitas log (Villegas-

Ch et al., 2018). Rekaman data tersebut dapat 

dimanfaatkan menjadi pengetahuan strategis yang 

dapat ditindaklanjuti untuk mendapatkan 

pengetahuan. Pengetahuan tersebut menjadi sesuatu 

yang sangat menarik untuk diketahui sebab dapat 

digunakan untuk menemukan atau menyelediki 

kinerja tutor dalam mengajar di LMS (dengan akses, 

waktu yang dihabiskan, penggunaan berbagai fitur) 

(Baragash and Al-Samarraie, 2018). Cara untuk 

menemukan atau menyelediki kinerja tutor yaitu 

dengan analisis log aktivitas yang merepresentasikan 

aktivitas secara nyata dalam kehidupan sehari-hari 

ketika tutor berinteraksi dengan LMS.  

Platform LMS yang bersifat open source dan 

banyak digunakan include Moodle, Sakai, ATutor, 

Claroline, Iliasemondo, blackboard, and moodle 

(Cigdemoglu, Arslan and Akay, 2011; Cavus and 

Zabadi, 2014). Moodle merupakan LMS yang paling 

populer dimanfaatkan di perguruan tinggi di 

Indonesia (Rahim, Maskur and Wicaksono, 2020). 

LMS berbasis Moodle telah digunakan oleh para tutor 

dalam melakukan berbagai aktivitas pembelajaran, 

seperti tutor memyimpan materi perkuliahan, 

membuat topik, kuis, percakapan, dan feedback, 

penilaian, diskusi, forum, pengumpulan tugas, dan 

lain sebagainya. Pada sisi mahasiswa dapat 

melakukan aktivitas mengumpulkan tugas, 

mengerjakan quiz, melihat materi kuliah, melihat 

feedback yang diberikan oleh tutor, pengumuman dan 

sebagainya. Keaktifan tutor dalam memberikan 

materi, feedback, evaluasi pembelajaran dan 

sebagainya dapat dikategorikan sebagai kinerja tutor 

(Deepak, 2017).  

Kinerja tutor sangat penting perannya dalam 

upaya institusi perguruan tinggi sesuai amanat 

undang-undang untuk mencerdaskan kehidupan anak 

bangsa (Theresia et al., 2018). Setiap perguruan 

tinggi dalam menghadapi dunia yang kompetitif dan 

mengglobal maka harus meningkatkan kinerja tutor 

sesuai dengan standar pembelajaran online yang 

berlaku. Salah satu upaya dalam meningkatkan 

kinerja tutor yaitu dilakukannya tahapan evaluasi 

(Leal Filho et al., 2018; Sinulingga and Simatupang, 

2018).  

Evaluasi merupakan salah satu tahapan dalam 

siklus managemen sumber daya manusia khususnya 

tutor (Sukawati et al., 2020). Salah satu bahan untuk 

melakukan evaluasi kinerja tutor yaitu hasil analisis 

pembelajaran tutor pada standar isi dan proses 

(Oguguo et al., 2020). Analisis pembelajaran adalah 

cabang khusus dari analisis akademik yang berfokus 

pada pengumpulan data yang dihasilkan oleh tutor 

(Barneveld, Arnold and Campbell, 2012). Tujuan 

utama dari analisis pembelajaran adalah memahami 

dan meningkatkan pembelajaran siswa dan institusi 

pendidikan (Vogt, 2016). Di samping itu, analisis 

secara umum merupakan proses transformasi baris 

data ke dalam pengetahuan strategi yang dapat 

ditindaklanjuti untuk mendapatkan wawasan tentang 

proses bisnis (Brodsky et al., 2016). Model 

komputasi memiliki empat paradigma untuk 

menganalisis data seperti statistical, Artificial 

Intelegence (AI), temporal, dan Machine Learning 

(ML) (Baradwaj and Pal, 2011). 

Fungsi analisis secara umum adalah membuat 

analisis model, analisis infrastruktur, dan analisis 

operasional (Barneveld, Arnold and Campbell, 2012). 

Jenis analisis model yaitu statistik, prediksi, atau 

model data mining yang secara empiris berasal dari 

data menggunakan metode statistik yang dapat 

diterima secara umum (Grossman and Siegel, 2014). 

Pekerjaan menghasilkan model yang baik diperlukan 

beberapa strategi analisis yaitu deskriptif, diagnostik, 

prediktif, dan preskriptif (Brodsky et al., 2016; 

Hagerty, 2016). 

Membuat sebuah model deskripsi dari kinerja 

tutor dalam LMS  dapat dilakukan dengan 

memanfaatkan data log aktivitas. Analisis pada data 

log aktivitas merupakan salah satu proses 

transformasi baris data ke dalam pengetahuan 

strategis yang dapat ditindaklanjuti untuk 

mendapatkan gambaran umum dari aktivitas (Yurek, 

Birant and Birant, 2018). Salah satu tujuan analisis 

log activity pada suatu penelitian adalah menemukan 

gambaran aktivitas pembelajaran secara umum yang 

dilakukan dalam LMS (Romero et al., 2016).  

Pekerjaan memperoleh pengetahuan dari data 

yang menawarkan serangkaian teknik dan alat untuk 

menemukan gambaran umum atau tren adalah 

pekerjaan data mining (Emond and Buffett, 2015). 

Gambaran aktivitas dari data mining menghasilkan 

gambaran umum dari data yang digunakan sebagai 

bahan evaluasi (Munoz-gama, 2016).  

Banyak metode yang digunakan dalam 

melakukan clustering atau pengelompokan. 

Berdasarkan karakterisitik data dalam belum 

diketahui atau unsupervised maka metode k-means 

digunakan dalam penelitian ini. Clustering dengan k-

means merupakan salah satu teknik data mining yang 

melakukan proses pemodelan dan pengelompokan 

data tanpa melakukan supervisi melainkan dengan 

sistem partisi (Rahadian et al., 2017; Monalisa, 

2018).  

Berdasarkan hasil observasi ditemukan bahwa 

sebagian tutor beranggapan kinerja mereka tidak 

dapat diketahui oleh evaluator karena selama 

berlangsungnya penggunaan LMS belum pernah 

adanya laporan hasil evaluasi yang diterima. Hal ini 

sangat beralasan karena banyaknya data pada log 

aktivitas memerlukan teknis khusus untuk 

memproleh gambaran kinerja tutor. Tujuan penelitian 

ini yaitu, (1) Bagaimana menganalisis aktivitas tutor 

yang bersumber dari data log dalam pembelajaran di 

LMS dengan metode k-means? (2) Bagaimana 
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mendeteksi tutor yang aktivitasnya tidak lazim di 

LMS dengan metode deteksi outlier? 

2. METODE PENELITIAN 

Tahapan dalam metode penelitian ini meliputi 

pengumpulan data, cleaning data, analisis deskripsi, 

teknik data mining untuk clustering dan deteksi 

outlier. Analisis deskripsi menggunakan metode 

kuantitatif dengan memanfaatkan data log aktivitas 

pada LMS Universitas Muhammadiyah. Alur 

pelaksanaan penelitian secara lengkap seperti 

ditampilkan pada gambar 1.  

 
 

Gambar 1. Alur pelaksanaan penelitian 

 

Pengumpulan data selanjutnya disebut dataset 

pada penelitian adalah data berupa catatan aktivitas 

tutor dalam melakukan proses pembelajaran pada 

LMS berbasis Moodle yang selanjutnya disebut log 

aktivitas. Dataset dari log aktivitas yang dianalisis 

yaitu hanya tahun akademik 2019/2020 semester 

ganjil dengan studi kasus pada LMS Universitas 

Muhammadiyah Enrekang.  

Data cleaning merupakan bagian awal dari 

teknik data mining yang berdampak langsung pada 

analisis dan aplikasi selanjutnya (Shen, Fu and Zhou, 

2018). Data cleaning merupakan analisis yang 

berkaitan dengan kualitas data di dalam data mining, 

data sains, atau machine learning (Corrales, 

Ledezma and Corrales, 2018). Tahapan yang 

dilakukan pada data cleaning salah satunya 

menghilangkan atribut yang tidak berkontribusi 

terhadap hasil analisis yang ingin dicapai. 

Analisis deskripsi pada penelitian ini 

menggunakan teknik statistik untuk menemukan nilai 

min, max, median, mean pada data. Visualisasi 

deskripsi dapat berupa histogram atau tabel.  

Analisis selanjutnya terdiri atas 2, yaitu 

clustering dan deteksi outlier. Algortime yang 

digunakan pada clustering yaitu k-means karena data 

yang digunakan relatif sedikit  dan data bersifat 

unsupervised. Metode pengelompokan dalam k-

means yaitu dengan mempartisi data ke dalam 

beberapa kelompok sesuai dengan kedekatan atau 

kesamaan data tersebut.  Satu kelompok yang 

dihasilkan akan memiliki kemiripan karakteristik 

antara satu data dengan data, namun akan berbeda 

karakteristik dengan data yang berada dalam 

kelompok yang lain (Monalisa, 2018).  

Data yang outlier pada penelitian ini 

dimanfaatkan untuk mengidentifikasi tutor yang 

aktivitasnya tidak lazim. Deteksi outlier merupakan 

ilmu untuk mengidentifikasi data-data yang tidak 

lazim pada sekumpulan data pengamatan (Linuwih 

and Mashuri, 2010). Analisis outlier merupakan salah 

satu teknik data mining untuk memperoleh 

pengatahuan tentang data (Han, Pei and Kamber, 

2011).   

3. HASIL DAN KESIMPULAN 

Hasil pengumpulan data dari jumlah tutor 

sebagai sampel dari 25 orang yaitu sebanyak 17.925 

baris data. Data tersebut tersimpan dalam bentuk data 

log yang dapat diperoleh dengan cara mengunduh 

dari halaman administration di bagian reports pada 

LMS yang berbasis moodle seperti ditampilkan pada 

Gambar 2. Hasil unduh data log tersimpan dalam 

format file comma separated values (csv).  

  
 

Gambar 2. Halaman mengunduh data log 

 

3.1 Analisis Deskripsi 

 

Analisis deksripsi dimulai dengan membersihan 

proses data cleaning terhadap data-data yang tidak 

diperlukan sesuai dengan tujuan penelitian. Data 

cleaning dilakukan dengan dua tahapan. Tahapan 

pertama yaitu dengan cara memilih 2 atribut sesuai 

dengan tujuan analisis pada penelitian ini yaitu atribut 

User Full name dan Event name. Jenis atribut pada 

data log dapat dilihat pada Tabel 1.  

 
Table 1. Atribut-atribut di Data Log 

 

Atribut Keterangan  

No   Nomor urut 

Time    Deret waktu 

User Full Name   Nama lengkap pengguna 

Affected User   Pengguna lain yang menerima 

tanggapan dari user full name 

Event Context   Jenis aktivitas yang dilakukan oleh 

user 

Component   Kategori aktivitas yang dilakukan oleh 

user 

Mulai 

Selesai 

Tujuan Penelitian  

Pengumpulan Data  
 

Analisis Data 

 

Pengumpulan 

Data 
Hasil dan Pembahasan 

Kesimpulan  
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Event Name   Nama aktivitas  

Description   Keterangan aktivitas yang dilakukan 

user 

Origin   Media yang digunakan oleh user, 

dapat berupa web, cli, atau restore 

IP Address    Alamat IP yang digunakan user 

 

Tahapan kedua yaitu menyeleksi baris data yang 

missing atau tidak sesuai dengan data tutor, misalnya 

data log administrator LMS yang ikut di dalam data 

log saat diunduh. Jumlah baris data setelah dilakukan 

data cleaning mengalami pengurangan sehingga 

hanya tersisa 8.477 baris. Deskripsi secara secara 

statistik dari data cleaning ditunjukkan seperti Tabel 

2.  
Tabel 2. Aktivitas tutor berdasrkan deksripsi statistik 

 

Deskripsi Nilai 

Min.    33.0     

1st Qu. 55.0 

Median 103.0 

Mean 367.0 

3rd Qu. 192.0 

Max 2343.0 

 

Sebaran jumlah aktivitas tutor berdasarkan 

aktivitas yang dilakukan di LMS seperti pada Gambar 

3 terlihat perbedaan interval jumlah aktivitas yang 

sangat ekstrim antara tutor yang ber-ID 209-20201 

dengan 2013-20201. Hal ini menandakan bahwa 

terdapat dua kelompok tutor berdasarkan jumlah 

aktivitasnya. Kelompok pertama adalah tutor yang 

memiliki aktivitas di atas rata-rata yaitu sebanyak 

empat tutor dan tutor yang aktivitasnya di bawah rata-

rata sebanyak 21 tutor.  

Tutor beraktivitas pada suatu LMS pada 

prinsipnya merepresentasikan kenyataan bahwa 

mereka melakukan tatap muka pada pembelajaran 

offline. Satu aktivitas dapat digambarkan seperti 

memberi tugas, melakukan presensi, memberi 

feedback, memberikan materi dalam dunia nyata. 

Satu kali tatap muka di kelas idealnya terdapat 

beberapa aktivitas yang harus dilakukan seorang tutor 

kepada peserta didiknya. Keadaan di kelas pada saat 

tatap muka seharusnya merepresentasikan keadaan di 

LMS, maka dalam 1 kali pembelajaran di LMS 

harusnya terdapat beberapa aktivitas. 

Tutor dengan ID 199-20201 memiliki aktivitas 

terbanyak daripada tutor-tutor lainnya seperti 

ditampilkan pada Gambar 3. Berdasarkan gambar 3 

jika dilihat dari prespektif kolaborasi maka hal ini 

tidak baik karena kolaborasi merupakan suatu pola 

relasi atau hubungan kerjasama yang dikerjakan oleh 

lebih dari satu kelompok atau individu. Prinsip yang 

mendasari kolaborasi adalah adanya kerjasama, 

kebersamaan, berat sama dipikul dan ringan sama 

dijinjing, berbagi peran, adanya kesetaraan, dan 

penuh rasa tanggung jawab (Rodríguez, Riaza and 

Gómez, 2017). 

Jika tutor tersebut tidak aktif lagi atau 

mengalami penurunan kinerja, maka akan sangat 

berpengaruh terhadap kinerja secara keseluruhan.  

Seperti halnya banyaknya jumlah tutor yang 

aktivitasnya berada pada level rendah menandakan 

bahwa sebagian besar tutor belum memanfaatkan 

akitivitas-aktivitas yang tersedia di LMS.  

 

3.2 Analisis Clustering  

 

Sebagai salah satu tahapan dari analisis 

clustering yaitu dilakukannya pendeskripsian secara 

statistik terhadap data tutor untuk memperoleh 

gambaran awal tentang data yang akan dianalisis. 

Hasil deskripsi statistik seperti pada Tabel 2 terlihat 

bahwa jarak antara nilai min dan max terlampau jauh 

sehingga perlu dilakukan standarisasi data.  

 

3.2.1 Standarisasi Data  

 

Standarisasi data atau normalisasi data 

digunakan pada bagian ini hanya untuk data yang 

bertipe numerik yaitu jumlah aktivitas sedangkan 

variabel id tidak diperlukan. Hasil dari standarisasi 

menunjukkan bahwa nilai tertinggi adalah 3,094 dan 

nilai terendah -0,524 dengan menggunakan feature 

scaling. Hasil dari standariasi data digunakan untuk 

melakukan optimalisasi cluster.   

 

3.2.2 Optimalisasi Cluster  

 

Analisis cluster dengan metode K-Means 

merupakan suatu analisis yang bersifat non-hirarki 

sehingga nilai K ditentukan oleh peneliti itu sendiri. 

Pada penelitian ini digunakan nilai K=2, namun untuk 

menguji bahwa nilai 2 paling optimal maka dilakukan 

perbandingan tiga metode yaitu Elbow, Sillhoutten, 

dan Gap statistik. 

Gambar 3. Sebaran tutor berdasarkan jumlah aktivitas  
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Gambar 4. Hasil optimalisasi cluster metode Elbow 

 

Nilai K pada metode Elbow ditentukan dengan 

cara melihat pergerakan grafik landai setelah curam 

yang pertama. Berdasarkan pada gambar 4 

menunjukkan pergerakan grafik yang landai yang 

pertama yaitu pada angka 2 menuju 3, dengan 

demikian nilai K yang optimal pada metode Elbow 

yaitu K = 2. 

 
Gambar 5. Hasil optimalisasi cluster metode Silhouette 

 

Hasil dari metode Silhouette didasarkan pada 

garis tertinggi atau titik tertinggi dari grafik yang 

diamati seperti diperlihatkan pada Gambar 5. 

Berdasarkan pada Gambar 5 diperoleh bahwa nilai K 

yang optimal yaitu angka 2. 

 

 
Gambar 6. Hasil optimalisasi metode Gap Statistik 

 

Metode ketiga dalam menentukan nilai K yang 

optimal yaitu Gap Statistik. Penentuan nilai K 

optimal metode Gap Statistik didasarkan pada hasil 

grafik berupa garis yang direlasikan dengan garis 

putus pada Gambar 7. Berdasarkan Gambar 7 maka 

hasil metode Gap statistik berada pada angka 2. 

Berdasarkan dari ketiga metode yang telah 

digunakan dalam menentukan K optimal dihasilkan 

nilai K yang sama yaitu 2. Sehingga dapat ditentukan 

untuk nilai optimal dari  K adalah 2. Nilai optimal 

digunakan untuk melakukan clustering terhadap data 

aktivitas tutor.  

 

3.2.3 Hasil Clustering  

 

Hasil clustering dengan nilai K=2 diketahui 

memiliki jumlah data sebesar 4 (cluster 1), sedangkan 

jumlah data pada cluster 2 memiliki data sebanyak 

21. Penentuan data suatu data masuk ke cluster 

tertentu didasarkan pada nilai vector dari clustering. 

Dari hasil clustering diketahui untuk data 1 sampai 

dengan ke 4 berada pada cluster 1, data 5–25 berada 

pada cluster 2. Setelah diketahui bahwa data 1–25 

masuk ke cluster masing-masing, selanjutnya 

diketahui nilai within cluster sum of squares dari 

masing-masing cluster yaitu cluster 1 bernilai -0,40, 

dan cluster 2 bernilai 2,13. Sedangkan untuk nilai dari 

between sum of squares dibagi nilai total sum of 

squares maka diperoleh nilai yaitu 90,8 %. 

 

3.5 Analisis Tutor Berdasarkan Jenis Aktivitas 

 

Aktivitas yang sering dilakukan oleh tutor 

adalah “Course edit page viewed”. Aktivitas tersebut 

berarti bahwa tutor lebih sering memanfaatkan LMS 

sebagai tempat untuk membuat quiz bagi mahasiswa. 

Pembuatan quiz pada LMS yaitu dengan cara 

memanfaatkan aktivitas quiz pada halaman aktivitas 

LMS. Banyaknya jumlah aktivitas tersebut dapat 

dimaknai bahwa tutor hanya membuat soal pada 

aktivitas quiz ketimbang aktivitas pembelajaran 

seperti melakukan update terhadap materi, padahal 

dalam pembelajaran online harus dilakukan update 

materi setiap topik atau setiap pekan. Fakta ini 

menunjukkan bahwa tutor masih lemah pada standar 

isi pembelajaran online. Aktivitas tutor pada LMS 

berdasarkan jenis aktivitas seperti pada Gambar 7. 

Aktivitas yang menjadi perhatian selanjutnya 

adalah aktivitas yang jumlah aktivitasnya < 10, 

padahal aktivitas ini merupakan aktivitas penting 

dalam proses pembelajaran seperti aktivitas “Grade 

Outcomes report viewed” yang hanya dilakukan 

sebanyak 4 kali dari total tutor sebanyak 25 orang. 

Hal ini berarti bahwa hanya 4 tutor yang melihat 

laporan nilai akhir semester. Hal ini dapat pula berarti 

bahwa tutor jarang memberikan feedback baik secara 

narasi maupun nilai ketika mereka memberikan tugas 

Gambar 7. Jenis aktivitas tutor LMS 
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kepada mahasiswa di LMS. Tutor hanya memberikan 

instruksi pengumpulan tugas dan menampilkan 

materi dengan menyertakan link atau video dari 

sumber lain. Padahal, penilaian / feedback merupakan 

bagian terpenting dalam pembelajaran agar 

mahasiswa memiliki semangat, mengetahui 

kemampuannya dan memiliki kepercaayaan diri yang 

tinggi [30,31].  Fakta ini menunjukkan bahwa tutor 

masih lembah pada standar proses pembelajaran 

online.  

 

3.3 Deteksi Outlier 

 

Deteksi outlier dilakukan berdasarkan nilai 

standar dari sekumpulan data. Nilai standarisasi 

dengan menggunakan feature scaling dari data 

aktivitas tutor di LMS seperti pada Gambar 8.  
 

 
Gambar 8.  Nilai Standarisasi Aktivitas Tutor 

 

Berdasarkan hasil dari standarisasi pada 

Gambar 8 maka dihasil boxplot yang menampilkan 

nilai aktivitas tutor yang teridentifikasi sebagai 

outlier  seperti pada Gambar 9.  

 
Gambar 9. Boxplot Kinerja tutor 

Berdasarkan boxplot di atas, maka ditemukan 

nilai yang menjadi outlier yaitu 1934, 1491, 1165. 

Nilai outlier ini menjadi menarik karena 

kenyataannya justru tutor yang memiliki nilai 

tersebut yang aktivitasnya masuk pada cluster 1 atau 

yang berkinerja tinggi. Hal ini berarti bahwa masih 

banyak tutor-tutor yang memiliki kinerja yang lemah 

sehingga yang menjadi outlier justru yang berkinerja 

tinggi. 

KESIMPULAN  

Pada penelitian dapat disimpulkan bahwa tutor 

secara keseluruhan berkinerja masih lemah. Kinerja 

lemah dapat dibuktikan dengan hasil deskripsi dan 

diagnostik. Hasil deskripsi membuktikan bahwa 

hanya 16% dari tutor yang berkinerja tinggi (cluster 

1). Fakta lain menunjukkan bahwa masih banyak 

tutor yang belum memenuhi standar isi dan proses 

pada pembelajaran online sehingga wajar jika 

sebagian besar totur berkinerja lemah.  

Hasil dari penelitian ini dapat dijadikan sebagai 

bahan evaluasi bagi pimpinan institusi untuk 

meningkatkan aktivitas-aktivitas yang masih lemah 

dan mempertahankan aktivitas sudah tinggi. Cara 

yang dapat dimanfaatkan oleh pimpinan institusi 

dalam meningkatkan kineja tutor yaitu memberikan 

reward dan punishment. Reward diberikan kepada 

tutor yang telah berkinerja baik, dan punishment 

dapat diberikan kepada tutor yang berkinerja rendah. 

Rendahnya kinerja tutor dapat ditingkatkan dengan 

cara memberikan berbagai stimulus seperti 

pemberian reward atau punishment oleh pimpinan 

institusi. Salah satu reward yang dapat diberikan 

yaitu pemberian tunjangan kinerja bagi tutor. 
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