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ADSTR.\ K.Transalsi pelanggan da pat dimodelkan menggunakan
Hidden Markov. Pendugaan parameter model dilakukan menggunakan
Metode .\laximum Likelihood Rabiner yang terdiri dari: Algoritme
Forward, Algoritme Virtebi dan algorhme 8 aum Welch. Aplikasi pada
data transaksi perusahaan setuler menunjukkan hasil )'ang rnemuaskan.

Kal a kund : Rantai Markov, Hidden Markov model, Metodegabiner.

I. PE:\"OAIIULUA:'i

Model Hidden Markov terdiri dari sepasang proses stokastik yaitu proses
observasi dan proses yang mempengaruhi terjadinya proses observasi. Proses
yang mempcngaruhi terjadinya proses observasi diasumsikan membentuk rantai
Markov dan tidak diamati. Oleh sebab Itu rantai Markov tersembunyi atau hidden
dibalik proses observasi.

Secara umum, pcrtemuan yang terjadi antara pelanggan dengan perusahaan
disebut pasar. Untuk rnembentuk sebuah pasar, diperlukan kegiatan transaksi yang
dilakukan oleh pelanggan.Transaksi yang dilakukan oleh pelanggan dapat terjadi
secara berulang sehingga membentuk deret waktu. Transaksi pelanggan dapat
dipengaruhi antara lain oleh: kualitas pelayanan perusahaan, loyalitas pelanggan,
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dan adanya promosi serta reward yang dilakukan oleh perusahaan. Jika faktor
yan g mempengaruhi transaksi pelanggan dia sumslkan tidak diamati secara
langsung dan membentuk rantai Markov. rnaka transaksi pelan ggan dapat
dimodelkan rnenggunakan Hidden Markov.

Pada tulisan ini. hubungan transaksi pelangggan dengan perusahaan akan
dimodelkan menggunakan model Hidden Markov yang dikembangkan oleh
Netzer et. 01.(2008).

Dari model yang dipercleh, Customer Relationship .\fanagemenl perusahaan dapat
menganalisis tran sak si tersebut untuk meni ngkatkan transaksi pela nggan di masa
yang akan datang.

2. PEMODELAN TRANSAKSI PELANGG AN

2. 1 T ra nsa ksl Pelan ggan: Tran saksi pelanggan adalah salah satu kegiatan yang
diperlukan untuk membentuk sebuah pasar dan dapat terjadi kapan saja dalam
suatu deret wakt u yang panjang . Transaksi yang terjadi dipengaruhi oleh interaksi
antara pelanggan de ngan perusahaan yang terjadi secara berulang, seperti
pelayanan perusahaan, loyalitas pelanggan, dan adanya promosi serta reward yang
dilakukan oleh perusahaan .Transak si tersebut mungkin saja terulang kemba li di
masa yang akan datang. Jika di waktu sebelumnya perusahaan memberikan
pelayanan yang tidak baik kepada pelanggan. akibatnya hubungan antara
pelanggan dengan perusahaan menjadi lebih lemah sehingga pelanggan tidak
melakukan transaksi untuksaat ini. Demikian pula sebaliknya.
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Gambar I Pcmodelan Transaksi Pelanggan Mcnggunakan Hidden Markov

Dalam tuli san ini. proses interaksi antara pelanggan dengan perusahaan yang
merupakan penyebab terjadi nya transaksi. yaitu S. diasumsikan bersifat Markov.
Artinya, meskipun di waktu yang lalu banyak terjad i interaksi antara pelanggan
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dcngan perusahaan yang mempengaruhi terj adinya transaksi, tetapi penyebab
terjad inya transaksi saat ini cukup dipen garuhi oleh interaksi satu waktu
sebelumnya.

Proses transaksi pelanggan. ya itu Y, ditentukan melalui state tra nsaksi pelanggan.
di mana transaksi tersebut akan bernilai I jika pelanggan me1aku kan transaks i dan
bern ilai 0 ji ka pelanggan tidak melakukan transaksi (liha t Gambar I) .

2.2 " Iod el Hidden Markov untuk T ra nsa ksi Pelan ggan : Model Hidden
Markov untuk tran saksi pelanggan dicirikan oleh parameter sebagai berikut.

a. I ndek.s
5 = hubu ngan perusahaan dengan pelanggan. 5 = 1,2, ... , NS
NS = Banyaknya stale ranta i Markov S
t = waktu. t = 1, 2, ...•T

b. PeluangAwal
TC js = P(Sil = s)

didefinisikan sebagai peluang hubungan perusahaan dengan pela nggan ke-i pada
states pada waktu ke- l.

c. Peluan gT ran sisi
qitss' =P(Sit =S'ISU_l = s)

didefin isikan sebagai pelua ng transisi hubungan perusahaan dengan pelan ggan ke
i dari slates pada waktu t - 1 ke states' pada waktu r , dengan (Qi) = (quss,)
adalah matriks transisi Markov beru kuranNS x NS. Secara khusus. qitss'
didefin isikan sebagai berikut:

exp(p(l )" - a '"p,, )

+ exp(p (l )" - a '"PI, )
qjtSl = P(trans isi dart state s ke state 1) = -=-1--'-":""::"";"':'::-'-- ::":"="'"

exp(;.t(s') /s - a 'Upls)

+ exp(p (s' )" a'"p,,)
qjtss, = P(trans is i dar i state 5 ke state s') = -=-1--:--'--'--;--;;";;:---"-';-'''--'

qitsNS = P(trans isi dart state s ke state NS )
exp(p (NS - 1)" - a '" p,,)

- 1 - ~--'-''--7-=,.--'':-C---'''F---"
- 1 + exp(p(NS 1)" a '" p,, )

dan memenuh i sifa t:

• qjtSS' = P(Sjt = S' ISjt-l = s)
• 0 s qjtSS' ~ 1, 'tis.s'
• L s, qitss, = 1
• s' = 2, 3, .... NS - 1

dimana
Pis = dampak pelanggan ke-f yang bertransisi dari slate s,
a it = hubungan perusahaan dengan pelanggan ke-f antara t - 1
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sampai r.
W(s ')ts) :: batas hubungan perusahaan dengan pelanggan ke-f yang berada

pada states .

Diasum sikanPeluang ini memenuhi persamaan Ttj = Q (Ttj. di mana Q i ada lah
matrik strans isi.

d. Pelua ng T ra nsa ksi Pelanggan

(
_ _ _ y ( ) It-y)

P ~t - yl5ic - s) - m it Is 1 - m it is

dengan,

m itis = POt t = 1lSjf = s )

didefinisikan sebagai peluang bahwa pelanggan ke-i melakukan transaksi pada

waktu t. dan

didefinisikan sebagai peluang bahwa pelanggan ke-f tidak mela kukan transaksi

pada waktu r, di mana:

• Sit adalah hubungan perusahaan dengan pelanggan ke-i pada waktu t yang

merupakan proses Markov denga n ruang Male (1. 2. 3. ... •N5)

• Yit ada lah transaksi pelanggan ke-f pada waktu t dengan ruang state {O.l }.

Transaksi pela nggan diasumsikan bebas dan j ika pelanggan me lakukan transaksi,
aka n memenuhi persamaan,

exp cPos + x'uPs)
mit Is = - ,

1 + exp CPos + x it Ps)

dengan,
pos ::: koefisie n slates

Xu :: rata-rata transaksi pelanggan ke-i pada waktu t
Ps ::: respon pelanggan terhadap transaksi pada state s

dimana Pos dibatasi oleh:

POI :5 P 02 :5 ... :5 P ONS

dan memenuhi,
s

po, = /301 + I exp(/3" ,); s =2..... NS.
s'=2

Definisikan matriks berukuran 2 x 2. Mj = ( milS)'

e. Peluang Transaksi Pelan ggan

Peluang barisan tran saksi pelanggan adalah sebagai berikut,
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NS NS NS [ T T

=I I ···I P(S" =s, ).nns; =s,IS'H =s,_ ,) .nP(Y"
$1- 1 $z- l $T "' 1 r e z r e r

=y"IS" =s,)]

_~ ~ ~ [ T T Ylr U-Yir)]
- L, L, ... L, n",nq"",-,nm" ",(1 - m",,) .

51- 15z-1 5T "' 1 f =Z t e t

Dari uraian di atas model Hidden Markov untuk transaksi pelanggan-r d itentukan
oleh param eter Aj = (Mi , Qj. n f' NS) . Tra nsaksi ini memiliki dampak j angka
panjang yan g dicirikan oleh vektor air dan dampak jangka pendek yang dici rikan
oleh vektor x ir '

Untuk memodelkan transaksi I pelanggan. parameter model di atas dapa t ditulis
dalam bentuk lebih sederhana A =(M, Q-n , NS), di mana Q= (P, a, ~) dan
M = (p, ~,x) .

2.3 Estimasi Parameter: Dalam proses estimas i diasumsikan banyaknya
pelanggan adalah satu. Berdasarkan barisan observas i (data transaksi)
Yl'Yz. ....YT akan diestimasi parameter model A = (1\1. Q. rt, NS) menggunakan
metode Rabiner(Wijayanti 2010 ).

Tuj uan metode Rabiner adalah:
1. Menduga barisan observas tly. , 9z, ... , )IT}. dan
2. Menentukan nilai parameter duga X = (M. Q, fi:.NS) yang memaksimumkan

fungsi Likelihood, yaituL(A) = P(YI = Yl ' Yz = )lz. ... . YT = YT ) '

Langkah-la ngkah algor itme pemrograman untuk metode Rabiner dalam
pemodelan transaksi pelanggan ada lah sebaga i berikut:
I. Menginput data {Y1'Y2' ....Yr} (banyaknya data adalah T)
2. Menginput Seed Rand om awal, z = 1 (berfungsi untuk mencatat nilai

para meter yan g telah dibangkitkan)
3. Menetapkan NS = 2. ... , 10 (NS adala h banyaknya slate penyebab kejadian)
4. Membangkitkan nilai peluan g awal..l = (1\-1 . Q. rr) yang dibangkitkan secara

aeak dan dicatat dengan Seed Random[z) . n = ( 1rj) 1xNS' Q = ( qiJ)NS XNS'

M = (m,U))NSx" dan memenuhi:

a. L7!11l'j= t.n = Qn.
b. r.7!1q ij = 1. 1:S i s NS.

c. ~j" m,U) = 1, 1 s i s NS.

5. Menggunakan algoritme/ on m rd.
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Tujuan algor itme fo rward adalah menghi tung nilai LeA). Nilai LeA). dapat
diperoleh dengan cara menghitung nilai r.7!1ar V). Nilai arU) diperoleh
denganearn menghirung nilai arv ) secara rekursifuntuk t = 1.2. .." T.

a,v)=mj (Y, ). rrj , j = t.z. ... ,NS
NS

a,v) =Lat (0·q' j . mj(Y, ), j = i.z, ... , NS
i= l
NS

a 3 v)=La, (O·qu·mj (Y3)' j = 1.2, .... NS
/= 1

NS

aTV ) = LaT-t (O. q' j . mj (YT), j = l.2, ....NS
i = l

6. Menggunaka n algoritme Viterbi.

Tujuan algoritme viterbi adalah mencari barisansl' sZ' ... , ST yang membuat
nilai L(A) maksimum. Barisan 5 1. 52. ,.. , Sr yang membuat nilai
LO) maksimum. dapat diperoleh dengan eara menghitung nilai 6rU) terlebih
dahulu. Nilai 0rU) diperoleh dengan eara menghitung nilai orU) secara
rekursifuntuk t = 1,2, ... ,T.

O,V) = mj(Y, ).rrj,

o'V) = [ max OtV) .qu ] mj(Y,),
j.1.2..3 ....,.NS

03V) = [_ max O,V).q,j ] mj(Y3)'
1-1.2..3.....NS

j = 1,2, ...,NS

j = 1,2, ,NS

j = l.2 , ,NS

j = l.2, ... , NS

Melalu i nilai 0rV ) yang telah dipe rcleh , maka dapa t ditentukan slate yang
menghasilkan nilaio,U). dengan cara menelusuri kem bali o,U) melalu i
pcrh itungan nilaij. (t) untuk t ;:;: T,T -1, T - 2, ... ,1.

j .(T) arg max OT(i)
j",1.2.J......,N5

j . (T - I ) = 1/ITV.(T))
j . (T - 2) = 1/IT- ,V.(T - I ))

j.(l ) = 1/I, V.(2))

dengan1/JtU) adalah barisan yang menghasilkan OtU). yaitu

1/I, V) = arg max' = t.'~...•NS 0,-1 V). q' j .i = 1,2 , ... , NS.
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7. Menduga barisan observas i 91. .92 ' ... ..9r berdasarkan barisan

slate 51.52, ...• sr yang membuat nilai L(A) maksimum.

8. Jika barisan obscrvesi yang duga 91,92' ... ,Yr memil iki ketepatan lebih besar
dari 80% maka hal-hal di bawah ini disimpan :

• Nilai observasi duga 91,.92' ... .yr.
• Nilai persentase ketepatan dugaan terbesar, da n

• Frekuensi nilai peluang yang dibangkitkan.
9. Kembali ke langkah ke-S. dan lakukan untuk z = z + 1.z + 2, .... 2000 .
IO.Menggunakan algoritme Baum-Welch.

Tuj uan algoritme Baum-Welch adalah menentukan nilaiA = (M. ii. it )
sehingga L( ..i) maksimum.

Berikut Algoritme EM:
a. Berikan nilai parameter.I, = (M, Q,rr).

b. Hitung fungsi Beum-WelchQ(A. . Ac) = EA.( [:::rIYr ) .

c. Jika kondisi berikut terpenuhi:

x= argmax Q(.l•.l,) => L(X) " L(.l , )
A

maka At+1 = ..i. J ika tidak terpenuhl. maW t + 1 =At. lalu ulangi prosedur
a.

Dengan menggunakan Metode Lagrange. dapat diperoleh kondisi parameter
yang membuatl. fc) maksimum.

if, = y,(i).

_ .(j) = I f-HotYr - } Yt (i)
m, N ( .) •

"'- t = 1 Yt L

dengan:

NS

y,O) = I Mi.}).
j =1

I,O.})
a,(j).q'J' m,(j ).P,.,(j)

= L7;,a,(j ).p, (j )

i= I.2. .... NS

i = 1.2•... •NS. } = 1.2• ... •NS

i = 1.2•... •NS. } = 1.2•... •NS

i = 1.2•... •NS. } = 1,2• ...• NS

i = 1.2. ... •NS. l = 1.2. .... NS
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Nilai (icV) dan Pt+l(j) diperoleh dengan menggunakan algoritme
backward. yang dihitung secara rekursi f untuk t = T. T - 1• ...• 1.

PT(j ) = 1, j = l.2"" ,NS
NS

PT-l(j)~ L m' (YT) ,PT(i ).q,j' j = 1,2, ,,. ,NS
i = l

NS

PT- , (j ) = L m,(YT_l) ,PT-l (i) ·q ,j, j = l.2"" ,NS
i = l

NS

P, (j ) = L m,(Y, ) .p, (i) .q'j. j = 1,2" ... NS
i=l

d. Mencetak nilai parameter duga X:;;; (M.ij,ft ) .

e. Mencetak grafik persentase ketepatan barisan observasi

dug. lP"Y' '''''YT}'
f. Kembali ke langkah ke-J, lakukan untuk XS = X5+ I .
g. Berhenti di '\'5 = 10 atau saat nilai perubahan persentase kurang dari 1%.

3. APLIKASI PDIODELA~ TRA.'iSAKSl PELANGGA1'1

3.1Deskripsi Data: Data yang digunakan dalam karya ilmiah ini berasa l dari data
tran saksi yang d ilakukan oleh "Anisa Cell" kepada suppliernya yait u "Cernpaka
Cell" sejak II April 201 J sampai dengan 14 Februari 2012. sehingga terdapat 3 10
da ta observasi {Yt } . lil a "A nisa Cell" melakukan transaksi lebih dari satu kali
pada hari tersebut. maka akan diberi nilai I dan akan diberi nila i 0 jlka pada hari
tersebut tidak melakukan transaksi. Data selengkapnya dapat dilihat pada
Lampiran.

3.2 Hasll: Dengan menggunakan metode Rabiner dan sof tware Mathematica7.0,
me lalu i data yang telah diperoleh akan dihasilkan pcrsentase ketepatan dugaan
bari san obse rvas i dan nila i parameter dugaan X= (M, ij,ft, NS). Perscntasc ini
terus meningkat, se iring den gan bertarnbahnya nilai NS.

-96A5-91.1~-91 .1~ _9&.06-9&.OtU OO.OO _

100
;; 8.•
• 60,
•
f ,.
,
• 2.•
~

o
2 3 ,

ss
5 6 7 8

Gambar 2 Persentasc Ketepatan Dugaan Berlsan Observasi Terhadap NS
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Dari Gambar 2 terlihat bahwa persemase ketepatan dugaan tidak berubah secara
signifikan sete lah NS = 3. Makin sederhana suatu model makin baik, maka
digunakan nilai param eter dugaan saatNS = 3, yang diperoleh sebagai berikut.

jj = [0.40786 194049 7921 0.386775293 0 17482 0.205362766484597) (1)

Q= (p.a.")

[

0.5099666271871730.2375233536165420.2525100 19196286] (2)
= 0.4556504772 323270.3290466398898670.215302882877804

0.19017 00484977980.57058217004 18550.2392 4778 1460 348

[

0.5024098076777940.497590192322207]
M ~ (t.P. x) = 0.5479 154738741570.4520845 26125843 (3)

0.6125761393 138430.38 7423860686157

Dari persamaan (I) dan (2) diperoleh nilai a u dan Xu sebagai berikut.

[
7.860553 14275669 (11.7879346411978 ) ]

a l< = (10000001.1278125) . ( 02013 92753125 ) . 0.193 164260352726
. 0.181 239818791844

x I< = [ (O). (~) . m]

Dari hasil yang telah diperoleh. vektor-vektor yang terdapat di dalam a u memiliki
nilai yang lebih besar dan beragam dibandingkan dengan vektor-vektor yang
terdapat di dalam Xit yang hanya memiliki nilai 0 di setiap vektomy a. Sehingga
interaksi yang mem iliki dampak jangka panja ng, memiliki nilai yang jauh lebih
besar dibandingkan dengan interaksi yang memil iki dampak jangka pendek.

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa interaksi yang paling mem pengaruhi
transaksi yang dilakukan "Anisa Cell" adalah interaksi yang mem iliki dampak
jangka panjang, sepert i diberikannya informasi mengenai cara mengembangkan
usaha setiap bulannya serta iklan yang mendukung usaha tersebut.
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Tabel I Data Transaksi "Anisa Cell"terhadap"Cern paka Cell"

, y, , y, , y, , y, , y, , y, , y,

I I 10 I >I ,
"

, 101 0 110 I 1>1 0

a 0 27 0 " 0 H , 102 , 121 0 '"
,

J 0 ae I Sl , 78 I IOJ , 12! 1 " J 0

• 0 29 I ,.. , 79 0 10' I 129 0 "" 0, 0 10 0 "
, 80 I 10' I 110 0 '" I

6 0 JI I >6 , 81 0 106 I "' 1 , >6 I

7 0 32 0 " I 82 0 107 I 132 1 '" ,
• I JJ I sa I 8J I ,OJ 0 IlJ 1 1>6 ,
9 0 "

, 39 I " 1 '09 I '" , 139 ,
10 0 II , 60 0 ss 0 110 0 '" 0 160 0

II 0 16 0 61 0 86 , "' 1 ' 16
, 16' 0

12 0 17 , 62 ,
" 0 Il ~

,
'"

, 162 0

Il 0 18 , 61 0 .. 0 II I 0 118 0 161 0

I' 0 19 I ... ,
" 0 I I' , 119 0 '''' 0

" 0 " I 61 0 90 I '" I '" 0 161 I

16 0 " I 66 I 91 I "' I '" 0 ' 66 0

17 0 " I 61 I 92 I 117 I '" I ' 61 I

" 0 .., , 68 I OJ I 118 I '0 1 16' 0

" 0 .... 0 69 0 " I "' I ,.... 0 '69 ,
20 0 "

, 10 0 ss ,
' 20 0 '" , 110 0

"
, .\6 , 71 0 96 , 121 , 1.\6 0 171 0

22 I " 0 72 0 91 , 122 0 '" I 172 I

" 0 " I 13 1 " I I2J , '" 0 I1J I

" 0 " I 71 , 79 , 124 0 '" I ' 71 0

as I so I "
, '00 0 125 I "0 0 171 0

t y, , y, , y, l y, , y, , Y,

17' 0 201 0 ,.,' 0 251 I 27' 1 101 0

IH 0 202 0 221 , 252 I on 0 J02 0

178 I 20J 0 228 I 253 I 278 , 10J ,
179 I ".. , 229 I lS" , 219 , ,... 0

180 I 20J 0 ' 10 0 lS I , '80 , lOJ I

181 0 206 0 2lI I , >6 , 281 , l06 0

182 I 207 0 2J2 I m , 282 , J07 0

18J 0 '" 0 2JJ I ass 0 28J 0 '" 0

'" 0 209 0 ". 0 ' 39 0 '"
, J09 0

18' 0 210 0 235 0 260 I 0 lIS 0 710 0

' 86 0 211 , 216 I 261 I 0 286 ,
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187 0 m 0 m , ' 02 I 287 ,
18. 0 au , 218 0 163 , '" 0

'89 • 21" • 23' , 'M , 289 ,
'90 • '" , ,.. , 20' , 290 •
19' , '10 0 241 0 'M , 29' ,
191 , 217 , N' I '" 0 292 0

19) , 218 , W , 21>8 , 293 ,
'" • 219 • ".. , ". , ,.. ,
'93 , 220 • ,.., • ' 70 , 29' •
' 96 • 22' ,

'" • 271 0 296 0

197 o 112 • ,.., , 272 , 297 •
'98 , 113 , ,... I 273 0 lO' ,
19' , 224 , 249 , 274 , m •
200 , 2.2S , ". , 215 • JOO I

51


