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Abstract. The stochastic process can be defined as the set of random variables that are indexed. The value
of the random variable is a collectionr of the state space and the index is a collection of the parameter
space. Element of the state space and parameter space, may be discrete or continuous. The probability of a
state at time t depends only on time s and does;not-depend on.the state of time u with u< s <t is called as
Markov chain. The values of probability™ that change from ane to another at a time are arranged into a
transition probability matrix. Based onithertransition probability matrix, the sates of markov chain can be
classified into one or moreiclasses. If the classified class is more than one, states may be grouped into
transient and recurrent. A transient'state can visit a recurrent state butsnot for recurrent state. Determination
of classification of states helpsto construct a transition probability matrix into.a canenical form that can be
used to determine how:long astransient state is in its class before switching to a.recurrent state. If the sates
classified into a elass, then further analysis can be proceed to determine the‘long-term behavior of the
transition probability. matrix. In the case of a considerable number of states the process of classifying
satates becomes not simple. This paper discussed about the classification of the state.using graph algorithm
that can be implemented for a large number of sates.

Keywords : Stochastic Process, Markov Chains, Graph Algorithms, Transient, Recurrent.

Abstrak. Proses stokastik dapat didefinisikan sebagai himpunan dari peubah acak yang diberi-indeks. Nilai
dari peubah acak-merupakan anggota ruang keadaan dan indeks merupakan anggota ruang parameter.
Anggota ruang keadaan dan ruang parameter, dapat bersifat diskrit ataupun kontinu. Probabilitas suatu
keadaan pada waktu ke t yang hanya bergantung pada waktu ke s dan tidak tergantung pada keadaan waktu
ke u dengan u < s <t disebut rantai Markov. Nilai-nilai probabilitas dari perubahan kedaan yang satu ke
keadaan yang lain untuk satu satuan waktu disusun kedalam matriks probabilitas transisi. Berdasarkan
matriks probabilitas transisi keadaan-keadaan yang mungkin dapat dikelompokan kedalam satu atau
beberapa kelas. Apabila kelas yang terbentuk lebih dari satu, keadaan-keadaan yang mungkin dapat
dikelompokan kedalam beberapa kelompok yang bersifat transient dan recurrent. Keadaan yang transient
dapat mengunjungi keadaan recurrent akan tetapi tidak sebaliknya. Penentuan kelas klasifikasi keadaan
membantu untuk menyusun matriks probabilitas transisi kedalam bentuk kanonik yang berguna untuk
menentukan seberapa lama sebuah keadaan transient berada di dalamskelasnya sebelum berpindah ke
keadaan recurrent. Apabila kelas yang terbentuk adalah saturmaka analisis selanjutnya dapat dilanjutkan
untuk menentukan perilaku jangka panjang dari matriks probahilitas transisi. Dalam hal banyaknya
keadaan cukup besar proses klasifikasi keadaan menjadi tidak sederhana. Dalam makalah ini dibahas
tentang klasifikasi keadaan menggunakan algoritmasgraf yang memungkinkan dapat diimplementasikan
untuk banyaknya keadaaan yang cukup besar.

Kata Kunci : Proses Stokastik, Rantai Markov, Algoritma Graf, Transient, Recurrent.
A Pendahuluan

Rantai Markov (Markov Chain) adalah sebuah teknik perhitungan yang
umumnya digunakan dalam melakukan pemodelan bermacam-macam kondisi.
Kondisi-kondisi dalam pemodelan rantai markov tersebut umumnya akan sangat
berkaitan erat dengan banyaknya keadaan yang sering kita hadapi di kehidupan ini,
dimana keadaan-keadaan tersebut nantinya akan dapat diklasifikasikan sesuai dengan
sifat-sifat antar keadaan yang terbentuk. Dengan mengklasifikasikan keadaan-keadaan
dalam rantai markov kita akan dapat mengetahui keadaan mana saja yang dapat
diakses dari keadaan lainnya dan keadaan mana yang saling berkomunikasi satu sama
lain yang akan membentuk suatu kelas ekuivalen. Apabila seluruh keadaan
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berkomunikasi satu sama lain maka akan terbentuk satu kelas yang ireducible, artinya
seluruh keadaan dapat mencapai satu sama lain dalam satu atau beberapa langkah
sehingga nantinya kita akan dapat menanalisis perilaku jangka panjang dari keadaan-
keadaan tersebut. Apabila keadaan-keadaan tersebut membentuk lebih dari satu kelas
yang berkomunikasi satu sama lain maka pengklasifikasian ini akan sangat berguna
untuk menyusun dan menyederhanakan analisis dari rantai markov serta dapat
memberikan sebuah representasi kanonik untuk mengetahui seberapa lama suatu kelas
akan tinggal di kelasnya hingga mencapai suatu kelas yang tetap.

Pada saat jumlah keadaannya masih tergolong kecil maka pengklasifikasian ini
dapat dengan mudah dilakukan dengan observasi atau dengan hanya mencatat
hubungan komunikasi antar keadaan. Ketika jumlah keadaan menjadi besar,
dibutuhkan beberapa algoritma yang dapat mencapai tujuan ini secara baik dan benar.
Dalam hal “ini algoritma graf, akan digunakan untuk menyederhanakan dan
memberikan representasi_kan@nik, dari keadaan-keadaan ‘dalam jumlah yang tidak
sedikit. Keadaan-keadaan yang didapatkan pada matriks, probabilitas transisi akan
dinyatakan sebagai tittk' (vertex) dan kemungkinan ‘transisi diantara dua keadaan
sebagaissisi (edge) untuk representasi visual dari algoritma grafs

Adapun masalah yang muncul dari latar belakang di atas adalah bagaimana
mengklasifikasikan keadaan-keadaan dalam rantai markov menggunakan algoritma
graf ? bagaimana analisis selanjutnya apabila terjadi rantai markov,dengan beberapa
kelas dan*bagaimana jika hanya satu kelas yang terbentuk ?''dan bagaimana
implementasinya terhadap data real?. Dengan demikian tujuan dari makalah-ini adalah
untuk mengklasifikasikan keadaan-keadaan dalam rantai markov menggunakan
algoritma graf, menentukan analisis yang diambil sesuai dengan banyaknya kelas-
kelas yang terbentuk dari pengklasifikasian keadaan dan mengetahu implementasinya
terhadap dara real.

B. Landasan Teori
Rantai Markov

Proses stokastik didefinisikan sebagai kumpulan dari variabel acak yang
diindeks oleh himpunan T, yang keseluruhan nilainya berada dalam ruang keadaan S,

Xt):teT}

atau dapat ditulis . Dalam banyak kasus, nilai LT biasanya diartikan

sebagai waktu, sehingga A1) dapat diartikan sebagai nilat observasi pada waktu t.

Himpunan T dalam proses stokastik disebut dengan‘indeks set atau parameter
set. Jika indeks-set dari sebuah proses stokastik mempunyai banyaknya elemen yang
terbatas atau dapat. dihitung (countable)=maka proses stokastik dikatakan diskrit,
sedangkan apabila indeks set adalah interval dari real line maka proses stokastik
dikatakan kontinu. Begitu pula halnya dengan ruang keadaan S dalam proses stokastik.
Jika ruang keadaan adalah bilangan bulat atau natural numbers, maka proses stokastik
disebut sebagai proses stokastik dengan ruang keadaan diskrit. Apabila ruang
keadaanya real line, maka proses stokastik dikatakan sebagai proses stokastik dengan
ruang keadaan kontinu.

Analisis markov sendiri merupakan bentuk khusus dari proses stokastik

dimana, sebuah proses stokastik Xy dikatakan markov atau mempunyai sifat markov
jika untuk semua t=1 distribusi peluang dari Xin ditentukan oleh keadaan X dari

proses pada waktu t dan tidak tergantung dari nilai yang lalu dari X untuk K <t-1,
sehingga untuk semua t=1,
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P(Xt+1:j|xt:| X ligs- ’onio):P( t+l JlX _I)

Probabilitas bersyarat P{Xt+1:j|Xt:i} dikatakan sebagai probabilitas

transisi. Probabilitas transisi sendiri adalah perubahan dari satu keadaan ke keadaan
yang lain pada periode (waktu) berikutnya dan merupakan suatu proses random yang
dinyatakan dalam probabilitas. Jika untuk setiap i dan j :

P{X., =]l X, =i}=P{X, = ]| X, =i} untuk semua t=0, 1, ...

Maka probabilitas transisi (1 langkah) dikatakan stasioner, (probabilitas transisi
tidak berubah terhadap waktu) dinotasikan dengan p;;. Jika untuk setiap i dan j :
P{Xg =il X, =i}=P{X_ =jlX, =i} untuk semua t=0, 1, ...
Maka probabilitas bersyarat ini disebut sebagai prebabilitas transisi n-langkah

dan dinotasikan dengan p(”) pfj”) merupakan®probabilitas bersyarat dimana peubah

acak X, dimulai dari state 1,"akan berada pada state j Setelahtepat n langkah (unit
waktu). Karena pi(j“) adalah probabilitas bersyarat maka harus‘memenuhi sifat-sifat :

pi”/20 Vidanj n=01,... (sifat ketidaknegatifan)
Z p(n> =Tmgyidanj n=015 (Jumlah dari probabilitas sama dengan satu)

Untuk-merangkum probabilitas transisi satu tahap digunakan notasimatriks :

Py Py o Pip
p= P31 Py, Pan
Ppy Ppy v B

Dari matriks probabilitas tersebut keadaan-keadaan dalam rantai Markov dapat

diklasifikasikan sebagai berikut :

1. Dapat dicapai (Accessible)

(n)

2. Keadaan j dikatakan dapat dicapai (accessible) dari ‘keadaan i jika Pij
untuk beberapan > 0.
Berkemunikasi (Communicate)
4. Jika keadaan j dapat dicapai dari keadaan 1, dan keadaan i dapat dicapai dari
keadaan J, maka keadaan i dan j dikatakan berkomuniasi (communicate) .
Tak dapat direduksi (Irreducible)
6. Rantai markov dikatakan.irreducible jika hanya mempunyai satu kelas saja, jadi
semua keadaan saling berkomunikasi.
Absorbing
8. Suatu keadaan i dikatakan sebagai keadaan yang absorbing jika probabilitas

w

o1

~

transisi satu langkah Pi =1. Jadi sekali sistem memasuki keadaan i maka
sistem akan tetap selamanya berada di keadaan i tersebut.

9. Recurrent dan Transient

10. Keadaan i dikatakan recurrent jika dan hanya jika :

Z p(n) —
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Mulai dari keadaan i, setelah keluar dari keadaan i sistem pasti akan dapat
kembali lagi ke keadaan i.
keadaan i dikatakan transient jika dan hanya jika :

()
Zpii <
n=1

Representasi kanonik

Misalkan rantai Markov dengan m keadaan yang mengandung r — keadaan
recurrent dan (m — r)-keadaan transient yang termasuk kepada sebuah kelas
ekuivalen. T menjadi-himpunan dari keadaan transient dan T° sebagai himpunan dari
keadaan recurrent. Matriks probabilitas transisi P dapat dimasukan kedalam bentuk

« 4Pl 9
. ks )

Dimana Py adalah®sebuah matriks r x r dengan probabilitas transisi diantara
keadaan-keadaan reeurrent untuk elemennya; Q adalah sebuah (m —r) x (m —r)
submatriks (dengan setidaknya jumlah satu baris kurang dari 1) ‘dengangprobabilitas
transisi hanya ‘diantara keadaan transient untuk elemenya; dan+R adalah sebuah
matriks (m™=w).x r yang elemenya adalah probabiltas dari transisi satulangkah dari (m
—r) keadaan transient ke r keadaan recurrent.

Matriks M =(1-Q) “disebut sebagai fundamental matrix.N, (i, j<T)

menjadi peubah acak yang menunjukan lamanya waktu proses mengunjungi-j sebelum
akhirnya-mengunjungi sebuah kelas recurrent, yang mana keadaan awalnya dimulai
dari keadaan i=Misal z; = E|N; |, untuk i, j €T

—1
| =(1=Q)* =M™ S
Merupakan _rata-rata dari lamanya waktu proses mengunjungi j sebelum

akhirnya mengunjungi sebuah kelas recurrent dengan keadaan awal i.
Melalui definisi varians

2
V(IN;) = E(NiJ?)_[E(Nij]
Untuk aif =V(N i ) dan rata-rata dari persamaan (2.2) didapatkan

loi|=M(@2Mg —1)-M, i jeT .. (3

Yang merupakan varians dari lamanya waktu proses mengunjungi j sebelum akhirnya
mengunjungi sebuah kelas recurrent dengan keadaan awal i. Dimana MD adalah
diagonal matriks M dan M2 adalah kuadrat setiap elemen matriks M.

Varibel dari Ni=Z,-6TNu merupakan jumlah banyaknya langkah yang

dihabiskan di dalam keadaan transient sebelum memasuki sebuah keadaan recurrent.
Untuk mengetahui ekspektasi dan variansnya adalah

IE(N, =M, ieT (B

NVN)[=EM =M, -M, .6
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Dimana M , adalah sebuah kolom vektor dimana komponen ke k adalah jumlah
dari elemen-elemen baris ke k matriks M, danM _, merupakan sebuah kolom vektor
yang komponen ke-k nya adalah kuadrat dari komponen ke-k dalam matriks M .

Perilaku Jangka Panjang
Masalah yang muncul berikutnya adalah bagaimana probabilitas transisi untuk
jangka panjang !En P" =TI. Untuk rantai Markov irreducible vektor-vektor kolom

dan matriks IT akan sama, artinya untuk suatu keadaan pada jangka panjang akan
menuju ke masing-masing keadaan dengan probabilitas sama matriks IT dapat dicari
dengan rumus

IIP=T1T atau /P = 7 ... (6)
Klasifikasi Keadaan Menggunakan Algoritma Graph

Dengan menggunakan, algoritma graf, keadaan=="keadaan yang berasal dari
rantai markov diidentifikasi sebagai vertex/titik dan transisi satu tahap. yang mungkin
akan diidentifikast'sebagai sisi. Sehingga sebuah sisi (i, j ) antara keadaan i dan j ada
jika probabilitasidari transisi i — j lebih besar dari pada nol. Graf.yang didefinisikan
melalui prosedur-ini diketahui sebagai sebuah Markov graf atau Stokastik graf.

Misaly X : { X1, X2, ..., Xm } Menjadi vertex atau titik simpul, dan a menjadi
himpunan dari Sisi langsung antara titik-titik tersebut. Graf G = { x ;=as}-merupakan
graf langsung (directed graph/digraph).-Sebuah.jalur (path) dalam directed graph
merupakan setiap rangkaian dari sisi dimana titik akhirnya merupakan titik awal dari
sisi selanjutnya. Jalur @i, @z, woeees , @ Yyang titik awanya a; sama seperti titik akhir
dari ax disebut sebagai circuit. Outdegree dari titik x; didefinisikan sebagai-banyaknya
sisi dengan- titik awalnya adalah x;. Indegree dari titik x; merupakan banyakya sisi
dimana x; merupakan titik akhirnya.

Sebuah graf dikatakan strongly connected (terhubung dengan kuat) atau strong
jika untuk setiap dua titik yang berbeda X; dan x; terdapat setidaknya satu jalur yang
bergerak dari x; ke X;. Sebuah maximal subgraph dari G adalah streng subgraph dari G
yang tidak terdapat di setiap strong subgraph lainnya dari G. Subgraf yang seperti itu
disebut strong component dari G.

Misalkany = {¥a Y2, . . « Yk } merupakan strong ‘component dari G, dimana y;
merupakan sebuah subgraph dengan titik {xl-l,xiz,...,xirl.}, i=12, ...,k, dan
mengidentifikasi. sebuah titik yang berhubungan untuk 'setiap y; . misalkan ¢ menjadi
himpunan sisi antara titik — titik tersebut.’Hasil dari graph G* = (y, ¢ ) disebut sebagai
condensed graph dari .G. Diberikan sebuah graph G, adjacency matrix A =
||a;; ||diberikan oleh

a;; =1 jikasisi(xi, x;)adadi G
=0 ; lainnya ... (7)

Dengan demikian elemen-elemen dari adjacency matrix mengindikasi
kemungkinan pergerakan antara dua titik dalam satu langkah/step (bergerak
disepanjang satu sisi disebut dengan langkah/step). Untuk memperluas definisi ini
kepada lebih dari satu langkah, kita dapat mendefinisikan reachability matrix R =
||7i; || sebagai

rij = 1 jika x; bisa dicapai dari x; dengan tanpa

pembatasan banyaknya langkah yang diambil
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= 0 lainnya ... (8)

Pada dasarnya adjacency matrix mengindikasikan kemungkinan dua titik dapat
dicapai dalam satu step, sedangkan reachability matrix mengidikasikan kemungkinan
dua titik dapat dicapai dalam lebih dari satu step.

Secara keseluruhan untuk menghitung dan mendapatkan reachability matrix R
dari adjacency matrix A akan bersangkutan dengan Boolean Arithmetic. Dimana
perbedaan perhitungan dengan operasi aritmatika biasanya adalah bahwa dalam
Boolean Arithmetic 1+1=1, sehingga jika dihubungkan dengan hukum yang lama
bahwa 1+0=1 dapat disimpulkan bahwa dalam hukum yang baru ini 1 ditambah angka
berapapun hasilnya akan sama dengan 1.

Sebuah algoritma yang diberikan oleh Warshall (1962) digunakan untuk

menentukan reachability matrix R dengam™R® =[5 |. Menentukan R®), k=1, 2, 3,

4, ..., p berulang-ulang sebagai
rQ —g
ij 1j

® _ oD [k kD)
G =G "V [rlk Al ] untuk k> ...(9)

Dimana ™/ dan A digunakan untuk menunjukan penambahan dan perkalian
operasi Boolean @ secara berturut-turut. Untuk menyerdehanakan perhitungan
persamaan‘dalam kurung yang merupakan operasi Boolean dapat dimisalkan sebagali
matriks S&),

Dari.persamaan tersebut kita akan mendapatkan R(x;) sebagai himpunan dari
titik-titik dari-graph G yang bisa dicapai dari x;. Q(x;) didefinisikan sebagai himpunan
dari titik-titik-yang dapat mencapai x;. Matriks Q = ||ql-j|| disebut dengan-reaching
matrix dimana Q = RT (yang merupakan transpose dari R). Oleh karena“itu, hasil
perkalian Boolean element-by-element matriks R dan Q akan memberikan kelas-kelas
dari matriks probabilitas transisi dimana, titik-titik yang berhubungan dengan elemen
tak nol dalam baris yang berbeda dari matriks ini memberikan strong component dari
graph G. Jika kelas ekuivalen adalah recurrent, titik-titik yang bersesuaian di
condensed graph mempunyai outdegree 0. Di lain hal, kelas tersebut transient

Langkah selanjutnya dalam analisis ini adalah menyusun matriks probabilitas
tansisi dalam bentuk kanonik, dengan menetapkan sebuah. hirarki untuk strong
components, Dalam “bentuk kanonik, kelas-kelas ekuivalen*recurrent menempati
tingkatan yang lebih tinggi di hirarki daripada kelas-kelas transient.

C. Hasil Penelitian dan Pembahasan

Data yang digunakan dalam makalah ini adalah data sekunder berupa hasil
survey melalui kuesioner yang dilakukan kepada 531 mahasiswa dari universitas yang
berbeda di Istanbul (Cay & Uslu, 2014).

Keadaan yang akan dianalisis dari data tersebut adalah 12 jenis merek sepatu
yang juga menjadi ruang keadaan dari analisis rantai markov. 12 merek sepatu tersebut
terdiri dari Adidas, Nike, Reebok, Puma, Slazenger, Kappa, Diadora, Ellese, Le coq
sportif, Asix, Converse, dan Lainya. Hasil dari survey tersebut disusun kedalam
matriks probabilitas transisisi yang menggambarkan hubungan antara preferensi merek
pembelian yang ada dan yang akan datang. Matriks probabilitas transisi mengenai
preferensi merek sepatu disajikan dalam Tabel 1.
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Tabel 1. Matriks Probabilitas Transisi untuk Preferensi Merek Sepatu

Adidas | Nike | Reebok | Puma |Slazenger| Kappa | Diadora | Ellese |[Le sportif| Six [Converse| Lainnya

Adidas 0.042 | 0.563 0.204 | 0.024 0.06 0.006 | 0012 | 0.006 | 0012 | 0.006 | 0.018 | 0.047

Nike 0.472 0.016 0.276 0.057 0.041 0.008 0.033 0.008 0 0.008 0.008 0.073

Reebok 0.36 0488 | 0012 | 0.023 | 0.047 0 0.012 0 0012 | 0012 0 0.034
Puma 0.438 0.25 0 0 0.123 0 0 0 0.063 | 0.063 | 0.063 0
Slazenger 0.395 0.289 | 0.184 0 0.053 0 0.026 | 0.053 0 0 0 0
Kappa 0 0.5 0.25 0 0 0.25 0 0 0 0 0 0

Diadora 0.111 0.333 0 0.111 0.111 0.111 0 0 0 0 0.111 0.112
Ellese 0 0.6 0 0 0.2 0.2 0 0 0 0 0 0
Le sportif 0 0571 | 028 | 0.143 0 0 0 0 0 0 0 0
Six 0.167 0 0.167 | 0.167 | ,0.167-| 0.166 0 0 0.166 0 0 0
Converse 0.4 0.2 0 0 0.2 0 0 0 0 0 0.2 0

Lainnya 0.309 0.4 0.055 0 0.036 0 0.036 |, 0.018 0 0 0.018 | 0.128

Sumber: Hasil Penelitian Cay & Uslu;2014
Dari tabel ymatriks probabilitas transisi tersebut diperolehiadjacency matriks A
melalui’Persamaan (7), sebagai berikut

Tabel 2. Adjacency Matrix R

Adidas

Nike

Reehok

2

Slazenger

Kappa

Diadora

Ellese

Le sportif

Six

Converse

Lainnya

Adidas

1

—_

1

1

1

1

1

1

1

1

Nike

Reehok

Puma

Slazenger

Kappa

Diadora

Ellese

Le sportif

Six

Converse

S  E=R E=) N K= T o N

oO|o|o|o|o|o|Rr|O|F |-

oO|o|o|o|o|o|—r|O|O |-

OoO|r|O|CO|CO ||| |+ |O

OO |0 |00 |0 |O|— |-

Lainnya

1

= R R

o,k |lololr,r |k |lo|- |-

OO | |P|IO|R,|O|IC|CO|FR|F |-

IR E R

o|lo|lr|O|FRr |k |Pr|lO|lO|O |-

1

1

0

0

PP | OO |CO|R, |00 |~ |O|F-

ROl ||, |O|0C|OC | |-

Melalui‘Persamaan (8) diperoleh reachability matrix R sebagai berikut

Tabel 3. Reachability Matrix R

Adidas

Nike

Reebok

Puma

Slazenger

Kappa

Diadora

Ellese

Le coq sportif

Six

Converse

Lainnya

Adidas

1

—_

1

1

1

1

1

1

1

1

Nike

Reehok

Puma

Slazenger

Kappa

Diadora

Ellese

Le coq sportif

Six

Converse

Lainnya

[EE N (I [FEENS (IR [P IR IR RN NI [N

[EE N (IR [FEENS IR [FIRN FURN IR [N R I

R NS (I [FEENS [FUQ (PN RN [FERN FEEN PR PN

R NS (I [FEENS (IR (PN U IR (PSRN ISR N

R N N [FEENS (IR [FEEN FUEN EEN (TSN [FSEN N

R N N [FEEN [FUIN I I RN [T (SN el N

[E N N [FEENS [FUI (IR U RN (RN [FSEN N

R N NS [FEENS (IR [P U IR (FEEN PSS N

[ RN (N PN (IR RN U RN SN NN N

[EEQ N IR IR (IR IR IR RN (PN RN I e

[EEQY N (IR IR U [FIRN RN RN (RN NN N

[ N (IR PN IR [FIEN IR IR (RN NN N

Dari tabel di atas, dapat

diketahui bahwa kelas yang terbentuk hanya satu

sehingga akan langsung dilanjutkan pada analisis untu menentukan perilaku jangka
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panjang dari matriks probabilitas transisi melalui Persamaan (6) sebagai berikut

Tabel 4 Matriks Probabilitas Transisi Jangka Panjang

Adidas | Nike | Reebok | Puma |Slazenger| Kappa | Diadora | Ellese |Le sportif| Six |Converse| Lainnya
Adidas 0.29 032 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Nike 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Reehok | 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Puma 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Slazenger| 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Kappa 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Diadora | 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Ellese 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Le sportif| 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Six 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
Converse|  0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0:01 0.01 0.01 0.02 0.05
Lainnya | 0.29 0.32 0.17 0.03 0.06 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.02 0.05
D. Kesimpulan

Berdasarkan “pembahasan dalam penelitian ini, penelitic menyimpulkan

beberapa hasil.penelitian sebagai berikut:

1.

Klasifikasi keadaan menggunakan algoritma graf akan memudahkan dalam
menentukan kelas-kelas yang terbentuk dari matriks probabilitas transisi
khususnya untuk keadaan yang tidak kecil dengan menentukan reachability
matrix R dan reaching matrix Q

Hasil dari raechability matrix R memperlihatkan bahwa keadaan-keadaannya
saling~berkomunikasi satu sama lain dan membentuk satu “kelas yang
irreducible(tidak dapat direduksi). Sehingga analisis selanjunya..dilanjutkan
untuk menentukan matriks probabilitas transisi jangka panjang.

Dari matriks probabilitas transisi jangka panjang yang terbentuk , sepatu dengan
merek Nike mempunyai nilai probabilitas yang tinggi untuk dibeli pada
pembelian sepatu olah raga berikutnya dengan nilai probabilitas sebesar 0.32
atau dapat diartikan bahwa 32% dari responden akan memilih sepatu dengan
merek Nike:untuk pembelian berikutnya.

Sepatu-sepatu dengan merek Kappa, Ellese, Le Sportif dan Six, menjadi merek
sepatu dengan probabilitas yang kecil untuk dibeli ‘pada pembelian berikutnya
dengan:nilai probailitas sebesar 0.01
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