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Abstract

This research is motivated by the number of transactions in the last five years (2019-2023), 80% of
students have a level of discipline violation, indicating the need for more strategic discipline. This study
aims to analyze the systemic relationship between various types of participants to identify the causes of the
problem. The method used in data mining is the FP-Growth algorithm, which is applied to 1,500 historical
data points with a minimum support of 0.1 and a confidence level of 0.7. The analysis results show 15
significant pattern associations, with the strongest correlation between "Late — Not doing assignments"
(confidence 0.83) and "Truancy — Smoking in school areas" (confidence 0.75, lift 2.5). This forms the
basis for data-driven intervention recommendations, such as the implementation of the "Morning Check-
in" program and the implementation of supervision in vulnerable areas, which will provide practical support
to improve the effectiveness of school discipline management across schools.

Keywords: FP-Growth; student violations; association rule mining; support-confidence; recurrence
prevention

Abstrak

Latar belakang penelitian ini berdasarkan dari jumlah transaksi dalam lima tahun terakhir (2019-
2023), 80% siswa memiliki tingkat pelanggaran tertib, yang menunjukkan perlunya disiplin yang lebih
strategis. Tujuan penelitian ini adalah untuk menganalisis hubungan sistemik antara berbagai tipe partisipan
untuk mengidentifikasi penyebab masalah. Metode yang digunakan dalam penggalian data adalah algoritma
FP-Growth, yang diterapkan pada 1.500 titik data historis dengan dukungan minimum 0,1 dan tingkat
keyakinan 0,7. Hasil analisis menunjukkan terdapat 15 asosiasi pola yang signifikan, dengan korelasi
terkuat antara "Terlambat — Tidak mengerjakan tugas" (keyakinan 0,83) dan "Bolos — Merokok di area
sekolah" (keyakinan 0,75, lift 2,5). Hal ini menjadi dasar untuk rekomendasi intervensi berbasis data,
seperti penerapan program "Morning Check-in" dan penerapan pengawasan di area rawan, yang akan
memberikan dukungan praktis untuk meningkatkan efektivitas manajemen disiplin sekolah di seluruh
sekolah.

Kata Kunci: FP-Growth; pelanggaran siswa; association rule mining; support-confidence; pencegahan
berulang

1. Pendahuluan

Pelanggaran tata tertib sekolah adalah
masalah yang sering terjadi dan bisa
mempengaruhi disiplin siswa serta kualitas
proses belajar mengajar. Dengan meningkatnya
jumlah pelanggaran tata tertib sekolah dan data
pelanggaran, siswa yang tercatat sering kali tidak

dianalisis  secara  mendalam. Hal ini
melatarbelakangi penelitian ini dilakukan,
sehingga sulit untuk mengidentifikasi pola
pelanggaran yang berulang. Kenyataannya,
masih banyak sekolah yang menghadapi
berbagai jenis pelanggaran dan melatarbelakangi
perlunya solusi tepat untuk menanggulangi
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permasalahan tersebut (S. Li et al., n.d.) (Zheng
et al., 2020).

Penelitian dialkukan oleh (Zhang et al., n.d.)
menerapkan teknik data mining secara umum
dalam konteks pendidikan, namun tidak secara
khusus fokus pada analisis pola pelanggaran tata
tertib sekolah. Berbeda dengan penelitian
tersebut, studi ini menggunakan algoritma FP-
Growth secara spesifik untuk mengungkap
hubungan antar pelanggaran guna merumuskan
strategi pencegahan yang lebih efektif.
Pendekatan ini memungkinkan identifikasi pola
berulang seperti keterkaitan antara bolos dengan
merokok, yang tidak dijelaskan dalam penelitian
(Lin et al., n.d.).

Penelitian lain menunjukkan bahwa frequent
pattern mining dapat mengurangi pelanggaran
berulang (Y. Li et al., 2023; Pan et al., 2024).
sementara data pelanggaran 5 tahun terakhir
mengungkap pola tertentu yang memerlukan
analisis mendalam (Alsuwaiket et al., 2020).
Algoritma  FP-Growth dipilih  karena
kemampuannya mengidentifikasi hubungan
antar item dalam dataset besar secara efisien
(Brown et al., n.d.).

Metode yang dipilih dalam penelitian ini
adalah algoritma FP-Growth (Frequent Pattern
Growth) untuk melakukan Frequent I[temset
Mining. Algoritma ini dipilih berdasarkan
beberapa keunggulan utamanya dibandingkan
algoritma sejenis seperti Apriori.

Efisiensi dan Kecepatan FP-Growth
bekerja dengan membangun struktur pohon (FP-
tree) yang sangat kompak, sehingga hanya
memerlukan dua kali pemindaian (scan)
terhadap database. Hal ini membuatnya jauh
lebih cepat dan efisien dalam menangani dataset
yang besar, seperti 150 jenis pelanggaran dari 5
tahun yang kami miliki. Tidak
Menghasilkan Candidate Itemset: Berbeda
dengan Apriori yang menghasilkan
banyak candidate itemset (kombinasi calon pola
yang  mungkin), = FP-Growth  langsung
mengekstrak pola frekuen dari FP-tree. Proses
ini menghemat waktu komputasi dan memori
yang sangat besar. Kemampuan Identifikasi Pola
Kompleks: FP-Growth secara efektif dapat
mengidentifikasi semua set item yang frekuen
dalam dataset, termasuk pola yang kompleks dan
bersarang, yang crucial untuk memahami rantai
kejadian pelanggaran.

Tujuan penelitian ini adalah menganalisis
pola pelanggaran siswa menggunakan algoritma
FP-Growth  dengan dataset 150 jenis
pelanggaran dari 5 tahun terakhir. Hasilnya
diharapkan menjadi rekomendasi berbasis bukti
bagi sekolah dalam menyusun kebijakan
pencegahan (Junika Putra et al., 2023),
melengkapi temuan sebelumnya dengan solusi
yang terukur dan kontekstual.

2. Metode Penelitian
a. Pendekatan dan Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif ~eksploratif dengan menerapkan
metode  association rule mining untuk
mengungkap  pola  tersembunyi  dalam
pelanggaran tata tertib siswa. Algoritma FP-
Growth dipilih sebagai solusi utama karena
kemampuannya mengolah dataset besar secara
efisien tanpa perlu mencoba Dberbagai
kemungkinan kombinasi pelanggaran terlebih
dahulu secara berulang (Wadanur et al., 2022),
berbeda dengan algoritma Apriori yang
memerlukan komputasi lebih intensif (Anwar et
al., 2023).

Keunggulan FP-Growth terletak pada
kompleksitas waktu linear (O(n)), sehingga lebih
cepat dan hemat sumber daya, terutama untuk
data dengan banyak transaksi seperti dalam
penelitian ini (1.500 catatan pelanggaran). Selain
aspek teknis, penelitian ini mempertimbangkan
etika data dengan menerapkan anonymisasi
identitas siswa untuk menjaga kerahasiaan,
sesuai prinsip General Data Protection
Regulation  (GDPR). Desain  penelitian
menggabungkan studi kasus analisis historis
pelanggaran di Sekolah X dengan eksperimen
komputasi melalui tahapan preprocessing data
(seperti pembersihan dan transformasi ke format
one-hot encoding), penentuan parameter
(minimum support dan confidence),
pembangunan FP-Tree, serta ekstraksi dan
evaluasi aturan asosiasi., dengan menggunakan
Python 3.8, di mana library mlxtend
dimanfaatkan untuk membangun FP-Tree dan
mengekstrak aturan asosiasi. Pendekatan hybrid
ini memastikan temuan tidak hanya akurat
secara statistik, tetapi juga relevan dengan
konteks lapangan (Orman et al., 2025).
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b. Teori Association Rule Mining dan FP-
Growth

Association Rule Mining (ARM) adalah
teknik analisis pola yang digunakan untuk
menemukan hubungan tersembunyi antar item
dalam data transaksi. (Vo et al., 2024). Dalam
penelitian ini, ARM diaplikasikan menggunakan
algoritma FP-Growth yang bekerja melalui tiga
tahap utama: (1) pembangunan FP-Tree untuk
mengkompresi data transaksional ke dalam
struktur pohon yang efisien, (2) penambangan
pola frekuen dari conditional pattern base, dan
(3) generasi aturan asosiasi berdasarkan
parameter minimum support (MinSup) dan
confidence (MinConf). Keunggulan utama FP-
Growth  terletak pada  kemampuannya
menghindari pembangkitan kandidat aturan
secara berulang seperti pada algoritma Apriori,
sehingga lebih efisien untuk dataset besar.
Namun, metode ini memiliki keterbatasan,
terutama dalam sensitivitasnya terhadap nilai
MinSup yang ditentukan; pemilihan nilai yang
terlalu tinggi dapat mengabaikan pola penting,
sementara nilai terlalu rendah menghasilkan
banyak aturan tidak relevan (Member, 2012).

Untuk memudahkan pemahaman,
visualisasi FP-Tree disertakan (Gambar 2.1)
dengan annotasi yang jelas, menunjukkan
bagaimana data pelanggaran dikompresi dan
pola frekuen diidentifikasi. Selain itu ARM
mengandalkan tiga metrik utama (Fournier-
Viger et al., 2021; J. W. Li et al., 2020; Paral et
al., 2024), digunakan untuk mengevaluasi
kekuatan dan signifikansi aturan di mana lift > 1
menunjukkan hubungan yang bermakna secara
statistik. ~ Pendekatan ini  tidak  hanya
mengungkap pola seperti "Terlambat — Tidak
mengerjakan tugas", tetapi juga membantu
membedakan hubungan kausal dari sekadar
kebetulan semata. yaitu support, confidence, dan
lift. Support mengukur seberapa sering suatu
kombinasi item muncul dalam dataset, dengan
rumus Frekuensi(AUB)/N. Sementara itu,
confidence menunjukkan probabilitas
munculnya item B jika item A telah muncul,
yang dihitung menggunakan rumus
Support(AUB)/Support(A). Adapun lift
digunakan untuk menilai signifikansi hubungan
antaritem, di mana nilai lift lebih dari 1
menunjukkan hubungan yang kuat, dengan
rumus Confidence(A—B)/Support(B).

Alur Kerja (Flowchart) FP-Growth

Ekstrak itemset

Pelanggaran
siswa
Generate aturan
asosiasi
¥

Preprocessing
data

Validasi hasil
membangun FP
tree

Gambar 1. Alur kerja FP Growth

Gambar 1 merupakan diagram alur yang
menjelaskan langkah dalam proses penelitian
dengan menggunakan algoritma FP Growth
dimana langkahnya meliputi proses data,
membangun FP tree, ekstrak data dan validasi
hasil.

¢. Sumber Data dan Variabel Penelitian
1. Sumber Data

Data penelitian ini bersumber dari
catatan historis pelanggaran siswa Sekolah
Menengah Kejuruan Salem Kabupaten Brebes
selama periode 2019-2023 yang mencakup
1.500 transaksi pelanggaran dengan 150 jenis
pelanggaran berbeda. Untuk memastikan
kualitas data, dilakukan serangkaian tahap
preprocessing yang ketat. Pertama, data yang
duplikat diidentifikasi dan dihilangkan untuk
menghindari bias analisis. Kedua, missing
values ditangani dengan metode imputasi
modus untuk data kategorikal, memastikan
kelengkapan dataset. Selanjutnya, data diubah
ke dalam format one-hot encoding dimana
setiap jenis pelanggaran direpresentasikan
sebagai kolom biner (1/0), memungkinkan
proses komputasi yang lebih efisien. Untuk
menguji reliabilitas data, dilakukan uji
konsistensi internal menggunakan Cronbach's
Alpha yang menunjukkan hasil o > 0.7,
mengindikasikan data yang konsisten dan
reliabel (Aydogan et al., 2024).
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2. Variabel penelitian

Variabel penelitian dibedakan menjadi
dua kategori. Pertama, variabel independen,
yaitu jenis pelanggaran individual seperti
"Terlambat", "Bolos", atau "Tidak
mengerjakan tugas", yang menjadi dasar
identifikasi kombinasi pelanggaran yang
sering muncul. Kedua, variabel dependen,
berupa pola hubungan antar pelanggaran
(aturan asosiasi) seperti "Terlambat — Tidak
mengerjakan tugas". Pola ini dianalisis
menggunakan metrik support, confidence, dan
lift untuk menentukan signifikansi dan
kekuatan hubungannya.

d. Tahapan Analisis dengan FP-Growth

Proses analisis data dalam penelitian ini
mengikuti tahapan algoritma FP-Growth secara
sistematis (Bhardwaj et al., 2024; Hu & Yang,
2025). Tahap pertama adalah preprocessing data,
yang terdiri dari pembersihan dan transformasi
data. Tahap pertama adalah preprocessing data
yang meliputi pembersihan data dari duplikat
dan outlier, serta transformasi data ke format
one-hot encoding dimana setiap jenis
pelanggaran dikonfersi menjadi kolom biner
(1/0) untuk mempermudah komputasi. Pada
tahap ini, dilakukan juga penanganan missing
values dengan metode yang sesuai untuk
memastikan kualitas data.

Tabel 1. Hasil preprocessing data

D Tidak
. Terlambat Bawa  Bolos  Merokok
Siswa
buku
101 1 1 0 0
102 0 0 1 1

Selanjutnya,  implementasi = FP-Growth
dimulai dengan menentukan  parameter
minimum support (MinSup) 0.1 dan minimum
confidence (MinConf) 0.7 melalui proses grid
search untuk mendapatkan nilai optimal.
Pembangunan FP-Tree dilakukan dengan
menghitung frekuensi setiap pelanggaran dan
menyusunnya dalam struktur pohon yang
efisien. Untuk memvalidasi hasil, digunakan 10-
fold cross-validation yang membagi data
menjadi 10 subset untuk menguji konsistensi
aturan yang dihasilkan. Hasil evaluasi

menunjukkan bahwa aturan-aturan utama seperti
"Terlambat — Tidak mengerjakan tugas"
muncul secara konsisten di 9 dari 10 subset,
menunjukkan stabilitas pola yang ditemukan.
Sebagai  pembanding, dilakukan  juga
benchmarking terhadap algoritma Apriori yang
menunjukkan keunggulan FP-Growth dalam hal
kecepatan pemrosesan data yang lebih besar.
Seluruh proses analisis dilakukan menggunakan
Python 3.8 dengan library pendukung seperti
pandas dan mlxtend, memastikan
reproduktibilitas  penelitian  ini.  Tahapan
selanjutnya membangun FP-Tree, dimulai
dengan menghitung frekuensi setiap
pelanggaran. Misalnya, pelanggaran
"Terlambat" muncul 450 kali, "Tidak
mengerjakan tugas" 300 kali, "Bolos" 200 kali,
dan "Merokok" 150 kali. Hasil perhitungan ini
digunakan untuk menyusun header table dan
mengurutkan pelanggaran berdasarkan frekuensi
tertinggi. FP-Tree kemudian dibangun dengan
root kosong, di mana setiap transaksi diproses
dan ditambahkan ke dalam struktur pohon secara
efisien. Visualisasi FP-Tree menunjukkan pola
seperti 300 siswa yang "Terlambat" juga "Tidak
mengerjakan tugas", atau 150 siswa yang
"Bolos" juga "Merokok".

Tabel 2. Pelanggaran teratas

Pelanggaran Frekuensi

Terlambat 450

idak Mengerjakan Tugas 300
Bolos 200
Merokok 150

Pola pelanggaran ditambahkan ke tree
dengan memanfaatkan node yang sudah ada
untuk menghemat ruang.

0 (22T

200 Bolos

300 Tidak tugas
250 MIGEUEET-E1))

Gambar 2. Visualisasi FP-Tree
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Gambar 2 menjelaskan 300 siswa yang
"Terlambat" juga "Tidak mengerjakan tugas".
150 siswa yang "bolos" juga "merokok" 250
siswa yang " Terlambat" juga "tidak memakai
seragam sesuai jadwal".

Setelah FP-Tree terbentuk, tahap keempat
adalah mining pola pelanggaran, yaitu
mengekstrak itemset yang memenuhi MinSup.
Contohnya, itemset {Terlambat, Tidak bawa
buku} dengan support 0.3 (30%). Terakhir, pada
tahap generate aturan asosiasi, dihasilkan
hubungan "jika-maka" antar pelanggaran, seperti
aturan "Jika Terlambat — Tidak bawa buku"
dengan confidence 0.75 (75%) dan lift 1.5,
menunjukkan hubungan yang signifikan dan
bukan sekadar kebetulan. Dengan demikian, FP-
Growth berhasil mengungkap pola pelanggaran
yang berulang dan keterkaitan antar pelanggaran
dalam dataset.

e. Validasi Hasil

Untuk memastikan keakuratan temuan,
penelitian ini melakukan validasi hasil melalui
dua (Lotfi, 2025). pendekatan utama: cross-
validation dan evaluasi metrik. Pada cross-
validation, data pelanggaran dibagi secara acak
menjadi 10 subset, di mana 9 subset digunakan
untuk training (membangun model FP-Growth)
dan 1 subset untuk testing. Proses ini diulang 10
kali dengan kombinasi subset yang berbeda.
Misalnya, jika aturan "Terlambat — Tidak
mengerjakan tugas" muncul secara konsisten di
9 dari 10 subset dengan confidence stabil di atas
70%, aturan tersebut dianggap valid. Tujuannya
adalah memastikan pola yang ditemukan tidak
hanya berlaku untuk data tertentu (overfitting),
tetapi juga bersifat umum untuk seluruh dataset.

Dalam menganalisis pola pelanggaran
siswa, penelitian ini menggunakan tiga metrik
utama untuk mengevaluasi kekuatan dan
signifikansi aturan asosiasi. Pertama adalah
support atau dukungan, yang mengukur seberapa
sering suatu pola muncul dalam dataset.
Contohnya, pola "Bolos — Merokok" dengan
nilai support 0,15 menunjukkan bahwa
kombinasi pelanggaran ini muncul dalam 15%
data, atau setara dengan 225 kasus dari total
1500 catatan pelanggaran. Pola dengan support
di bawah 0,1 dianggap kurang signifikan untuk
menjadi dasar kebijakan. Kedua adalah
confidence, yang mengukur probabilitas
hubungan sebab-akibat antar pelanggaran. Jika
aturan "Tidak seragam — Terlambat" memiliki

nilai confidence 0,7, itu berarti 70% siswa yang
tidak memakai seragam juga cenderung
terlambat. Aturan dengan confidence di atas 0,7
dianggap memiliki hubungan yang cukup kuat
dan bisa menjadi pertimbangan dalam
merancang kebijakan sekolah. ketiga adalah lift,
yang digunakan untuk menilai kekuatan
hubungan dibandingkan dengan kemunculan
acak. Lift sebesar 2,5 pada pola "Bolos —
Merokok" berarti siswa yang bolos memiliki
kemungkinan 2,5 kali lebih besar untuk merokok
dibandingkan siswa secara acak. Nilai lift lebih
besar dari 1 menunjukkan hubungan tersebut
bersifat signifikan dan bukan kebetulan. Ketiga
metrik ini bekerja bersama untuk memberikan
gambaran lengkap tentang pola pelanggaran
yang ditemukan dalam penelitian.

f. Alat dan Software

Penelitian ini menggunakan Python 3.8
dengan beberapa library pendukung, seperti
pandas untuk manipulasi data, mlxtend untuk
implementasi FP-Growth dan association rules,
serta Google Colab sebagai platform komputasi
online. Selain itu, Excel digunakan untuk
visualisasi awal data guna memudahkan
eksplorasi pola sebelum analisis lebih lanjut.
Kombinasi alat-alat ini memastikan proses
analisis berjalan efisien dan hasil yang diperoleh.

3. Hasil Dan Pembahasan
a. Deskripsi Data Pelanggaran

Analisis  deskriptif  terhadap  data
pelanggaran siswa menunjukkan pola yang
menarik dan signifikan. Pelanggaran "Terlambat
masuk sekolah" mendominasi dataset dengan
persentase mencapai 30% dari total 1.500
catatan, diikuti oleh "Tidak mengerjakan tugas"
(20%) dan "Tidak memakai seragam lengkap"
(16.7%). Terlihat jelas pada tabel 3 ada 5 jenis
data beberapa jenis pelanggaran, frekuensi dari
jenis pelanggarannya dan persentasenya.
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Tabel 3. Jenis Pelanggaran yang Paling Sering pelanggaran, yang kemudian akan dianalisis
muncul lebih lanjut menggunakan algoritma FP-Growth.
Jenis . Persentase
No Pelanggaran Frekuensi (%) Grafik Distribusi pelanggaran
Terlambat o s
1 masuk 450 30.0% . 00
sekolah o = 200
Tidak P P 7
2 mengerjakan 300 20.0% « & é&f
tugas f‘f &
e
Tidak Gambear 3. Distribusi Pelanggaran
3 memakai 250 16.7% b. Pola Pelanggaran Berulang (Hasil FP-
seragam Growth)
sesuai jadwal

Analisis FP-Growth berhasil mengungkap

pola menarik dalam perilaku pelanggaran siswa,

4 Bolos 200 13.3% Untuk  memvisualisasikan ~ kompleksitas
hubungan antar pelanggaran, penelitian ini

Merokok di menyajikan  tabel yang menggambarkan

5 area sekolah 150 10.0% hubungan antar jenis pelanggaran. Tabel ini

tidak hanya memperkuat temuan atas dua aturan

utama tadi, tetapi juga mengungkap jaringan

Visualisasi data gambar 3 memperjelas hubungan pelanggaran lainnya yang lebih

distribusi ini, di mana ketiga pelanggaran

. . . . kompleks.
tersebut menyumbang lebih dari dua pertiga dari
total pelanggaran. Untuk memahami hubungan Tabel 4. Aturan Asosiasi Teratas
yang lebih mendalam antar variabel, dilakukan
uji korelasi Pearson yang mengungkapkan No Aturan Support  Confidence  Lift
adanya korelasi positif yang signifikan (p<0.05) Pelanggaran
antara pelanggaran "Terlambat" dengan "Tidak
mengerjakan tugas" (r=0.65), serta antara Terlambat —
"Bolos" dengat.l ."Merokok di area sekolah'.' ] Tidak . 0.25 0.83 166
(r=0.72). Hasil ini tidak hanya mengkonfirmasi mengerjakan
dominasi pelanggaran-pelanggaran tertentu, tugas
tetapi juga memberikan indikasi awal tentang
pola hubungan yang mungkin terjadi antar jenis 5 Bolos = 01 075 5 50
Merokok

Tidak seragam

_ Terlambat 0.12 0.70 1.40
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Tabel 4  memvisualisasikan  pola
hubungan antar jenis pelanggaran siswa melalui
matriks asosiasi. Tabel ini mengungkap
beberapa hubungan menarik, terutama antara
pelanggaran  "Terlambat" dengan "Tidak
mengerjakan tugas" yang menunjukkan nilai
confidence tertinggi sebesar 0,83. Artinya, dari
seluruh siswa yang tercatat terlambat, 83% di
antaranya juga tidak mengerjakan tugas. Pola ini
memiliki support 0,25 yang berarti kombinasi ini
muncul dalam 25% data, serta lift 1,66 yang
mengindikasikan hubungan yang signifikan
(karena lift > 1).

Hubungan antara "Bolos" dan "Merokok"
Meskipun tidak terlihat dalam matriks heatmap,
analisis tambahan menunjukkan lift yang sangat
tinggi, yaitu 2,50. Nilai tersebut menunjukkan
bahwa siswa yang bolos memiliki kemungkinan
2,5 kali lebih besar untuk merokok dibandingkan
siswa secara acak.

Tabel 4 juga memperlihatkan beberapa
pola lain yang lebih lemah, seperti hubungan
"Tidak mengerjakan tugas" dengan "Terlambat"
(confidence 0,60) dan "Bolos" dengan "Tidak
mengerjakan  tugas"  (confidence 0,15).
Visualisasi ini membantu mengidentifikasi
hubungan-hubungan pelanggaran yang paling
kuat dan konsisten, sehingga dapat menjadi
pertimbangan penting dalam penyusunan
kebijakan disiplin sekolah.

c. Analisis Tren Tahunan

Tren Pelanggaran Siswa (2019-2023)

@ Total Pelanggaran @ Pelanggaran berat
500

400
300
200
100

2018 2020 20; 2022 2023
2021 Pasca-Pandemi: Lonjakan 80%

Gambar 4. jumlah pelanggaran pertahun

Gambar 4 menunjukan tren pelanggaran
pertahunnya dimana pelanggaran terjadi
peningkatan sebesar 80% dalam 5 tahun dari
total 250 menjadi 450 pelanggaran, lonjakan
terjadi secara signifikan pasca pandemi pada
tahun 2021-2023.

d. Cluster Pelanggaran  Berdasarkan
Tingkat Keparahan

Dengan analisis klaster, pelanggaran
dikelompokkan menjadi 3 kategori:

Tabel 5. Kategori Pelanggaran

Klaster =~ Contoh Karakteristik

Pelanggaran

Ringan  Terlambat, Tidak  Frekuensi tinggi,
seragam dampak rendah

Sedang  Bolos, Tidak  Dampak

mengerjakan akademik
tugas

Berat Merokok, Ancaman
Tawuran keamanan sekolah

e. berbasis analisis data

Sebagai contoh konkret implementasi
hasil penelitian, kita ambil studi kasus Siswa A
yang tercatat melakukan 5 kali pelanggaran
keterlambatan dan 4 kali tidak mengerjakan
tugas dalam periode tertentu. Analisis FP-
Growth mengidentifikasi siswa ini termasuk
dalam kelompok high-risk karena termasuk
dalam pola pelanggaran yang sering muncul
bersamaan. Berdasarkan temuan ini, sekolah
mengambil langkah proaktif dengan: (1)
menghubungi orang tua untuk mengevaluasi
akar masalah, dan (2) memberikan jadwal tugas
terstruktur yang lebih terpantau. Hasilnya cukup
signifikan, terjadi penurunan 50% pelanggaran
setelah 3 bulan  intervensi. Untuk
memvisualisasikan distribusi tingkat keparahan
pelanggaran secara keseluruhan, digunakan Pie
Chart 3D dengan pembagian kategori warna
yang intuitif: Hijau untuk pelanggaran ringan
(misalnya terlambat 1-2 kali), Kuning untuk
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kategori sedang (3-5 pelanggaran), dan Merah
untuk pelanggaran berat (lebih dari 5 kali).
Setiap bagian chart dilengkapi label persentase
yang jelas, memudahkan pemangku kebijakan
untuk memahami distribusi pelanggaran sekilas
dan mengambil tindakan sesuai tingkat urgensi
masing-masing kasus. Visualisasi ini sekaligus
menjadi alat monitoring efektivitas kebijakan
yang telah diimplementasikan.

4. Kesimpulan

Menggunakan algoritma  FP-Growth,
penelitian ini berhasil menganalisis pola
pelanggaran tata tertib siswa, menyoroti
berbagai poin penting. Pertama, dikatakan
bahwa pengguna ringan seperti "Terlambat
masuk sekolah" (30%), "Tidak mengerjakan
tugas" (20%), dan "Tidak memakai seragam
lengkap" (16,7%) mendominasi dataset. Selain
itu, ukuran statistik seperti "Terlambat — Tidak
mengerjakan tugas" (keyakinan 0,83, lift 1,66)
dan "Bolos — Merokok di area sekolah"
(keyakinan 0,75, lift 2,5) menunjukkan adanya
asosiasi yang kuat antara perilaku dan komunitas
siswa.

Tren  pelanggaran  juga  mengalami
peningkatan yang signifikan, dengan kenaikan
hampir 80% dari 2019 hingga 2023. Lonjakan
tertinggi terjadi pasca-pandemi (2021-2023),
menunjukkan dampak pendidikan daring
terhadap masalah disiplin siswa. Menurut
metodologi, algoritma FP-Growth efektif dalam
menganalisis dataset besar (1.500 transaksi)
dengan kompleksitas waktu linier (O(n)),
menghasilkan 15 hasil signifikan yang relevan
untuk administrasi sekolah. Konsistensi ini
dinilai menggunakan *10-fold cross-validation*,
di mana pola seperti "Terlambat — Tidak
mengerjakan tugas" muncul di 9 dari 10 subset
data.

Semua ini memberikan implikasi kebijakan
yang spesifik. Dengan mengelompokkan siswa
ke dalam kelas Ringan, Sedang, dan Berat,
sekolah dapat menggunakan intervensi yang
lebih luas, seperti program "Morning Check-in",
untuk membantu siswa yang mengalami
kesulitan. Penggunaan pendekatan berbasis data,
contohnya, pada Siswa A, mengurangi kehadiran
siswa sebesar 50% hanya dalam tiga bulan,
menunjukkan potensi jenis analisis ini untuk
meningkatkan disiplin siswa secara metodis.
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