Dr. Affan Hasan , Mr. Songiil Albayrak, Mr.1lker Ali

UDK o

004.62.021:{565.73:[005.42:658.89 Kabul edildi: 06.03.2018
Makale tiirii: Revize :23.03.2018
1.01 Orjinal bilimsel makale Onayland1  :16.04.2018

MUSTERI iLISKILERI YONETIMINI DESTEKLEMEK
VE MUSTERI SADAKATINI DEGERLENDIRMEK ICIN
HAVAYOLU ENDUSTRISINDE VERI MADENCILIGI
TEKNIKLERININ KULLANILMASI

Mr. Affan Hasan ,

Yildiz Technical University, Computer Engineering Department,
34220 — Istanbul, Turkey affan-2006@hotmail.com
Songiil Albayrak
Yildiz Technical University, Computer Engineering Department,
34220 — Istanbul, Turkey, songul@ce.yildiz.edu.tr
Mr. lker Ali
Uluslararasi Vizyon Universitesi, Makedonya
ilker@vizyon.edu.mk

OZET

Bu ¢alismanin amaci, iiyelerin bilgilerini miisteri iligkileri yonetimi
icin faydali olabilecek gercek havayolu sirketi sik ugus programindaki
veritabanindan ¢ikarmak i¢in veri madenciligi veya bilgi kesif teknikleri
kullanmaktir. Uyeler puanlarma, millerine, etkinlik say1larina, sektdr puanlarina
ve liyeliklerine gore kiimelenir. Bu parametreler kiimeleme algoritmasi i¢in
girdi olarak kullanilir ve havayolu ihtiyaglarina gore giris parametre listesinden
eklenebilir veya ¢ikarilabilir. Sirket kurallari, kullanilan faaliyetler arasindaki
iliskilerin ve ucus noktalar1 arasindaki iliskilerin ¢ikarilmasinda kullanilir.

Anahtar Kelimeler: Sik Ucus Programi (FFP), Havayollari, Veri
Madenciligi, Miisteri Iliskileri Yénetimi (CRM), K-araglar1, Dernek Kurallari.
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ABSTRACT

The objective of this study is using so-called data mining or knowledge
discovery techniques for extracting members’ information from real airline
frequent flyer program’s database that can be helpful for customer relationship
management (CRM). Members are clustered according to their points, miles,
number of activities, sector points and membership. These parameters are
used as input for clustering algorithm and can be added or removed from
input parameter list according to airline needs. Association rules are used for
extracting associations between used activities and association between flown
destinations. As a result frequent flyer members are clustered according to
defined input parameters. From this result each cluster’s customer behavior
can be defined, accordingly relevant business strategies can be determined.
Marketing specialists can use these results for defining separate campaign
for each cluster, which can increase response and manage campaign cost
effectively.

Keywords: Frequent Flyer Program (FFP), Airlines, Data Mining,
Customer Relationship Management (CRM), K-means, Association Rules.
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1. GIRIS

Havayolu endiistrisi oldukca rekabet¢i hale geldi ve hizli degisimlere maruz
kaldi. Bu, miisterilerin ihtiyaglarin1 anlama ve miisteri odakli olma igin
havayollarini zorlar. Bu nedenle ¢cogu havayolu sirketi, miisterilerinin sadakati-
ni kazanmak i¢in sik ugan yolcu tesvik programlari kullanir.

Havayolu Sirketleri, 6nemli miisterileri tanimlamali ve bu miisterilerle iligki
gelistirmede kullanilacak uygun stratejileri tasarlamalidir. Bu tiir stratejiler
arasinda pazar boliimlendirme ve Miisteri iliskileri Y&netimi (CRM) kullanarak
miisterilerle birebir iligki gelistirme yer aliyor. Dick Lee’nin CRM tanimina [5]
gore, CRM, tiim isletmenin miisterileriyle etkilesimini sunan pazarlama teor-
isinden gelistirilmistir. CRM, havayolunun verimliligini ve etkinligini 6nem-
li 6lclide artirmak icin {iretim odakli havayolunu miisteri odakli havayoluna
dontistiirme potansiyeline sahip bir yonetim modelidir.

Uyenin satin alma egilimi, siparis siklig1 ve satin alma davranisi havayolu
sirketlerinin ana ilgi alanidir. Bu islemler i¢in sirketin iiyelerini segmentlere
ayirmasi gerekir. Segmentasyon, miisterileri ortak Ozelliklere gdre gruplara
ayirma stirecidir, bu nedenle pazarlama ve operasyonel stratejiler belirli poptil-
asyonlara hedeflenebilir [7].

Bu calismada kullandigimiz veriler, sik ug¢an yolcu programlari verileridir. Bu
calismada, liye segmentasyonu ve aktiviteler arasindaki iliskileri bulmak i¢in
veri madenciligi tekniklerini kullanmay1 6neriyoruz.

Bu alanda ¢ok sayida eski ¢alismalar yok. Bazi1 eski ¢calismalarin madencilik sik
ucan havayolu sirketi verilerinin amaci:

* LRP’lerde kestirimci bir itfa ve sorumluluk modeli [1].

* Havayolu pazariin miisteri iliskileri yonetiminde (CRM) faktor analizi ve
Degisken Tutarlilik Baskinligina Dayali Kaba Kiime Yaklasimi (VC-DRSA)
uygulamasi [2].

* Miisteri iligkileri yonetimi (CRM) Onerileri ve stratejileri elde etmek i¢in veri
madenciligi tekniklerini ger¢ek havayolu sik ugan yolcu verilerine uygulamak
[3].

* Seyahat amaglarini bos zaman, is, vb. Olarak siniflandirma ... [4].

* Havayolu bilet fiyatlarinin zaman i¢indeki davranigini ele alma [6].

* Bu calisma, yolcu sadakatini degerlendirmek ve bilgilerini bir veri madenciligi
teknigi ile bir veri tabanindan almak icin kullanilan sadik bir yolcu madenciligi
stireci gelistirmektedir [8].
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2 CALISMANIN AMACI

Bu calismanin amaci, veri madenciligi algoritmalarini kullanarak onemli is
stireci sorularinin bazilartyla ilgili karar vermede piyasa uzmanlarina yardimci
olmaktir. Sik ucan yolcu miisteri verileri i¢in bu sorular asagidaki gibidir.

Miisteri deger ol¢iimii:

* Hangi miisteriler en degerlidir? Hangi faaliyetler onlarin degerine katkida
bulunur?

* En degerli miisteriler, bunlar1 elde tutmak i¢in uygun bir hizmet dagilim1
aliyor mu?

* Tanimlanmis bir kampanya i¢in en ¢ok hangi miisterilere umut vaat ediyor?

* Diislik karlh misterileri daha iyi bir karlilik konumuna doniistiirmek i¢in ne
yapilabilir?

Miisteri biiyiime:

* Hangi miisteri segmentinin ek seyahat segmenti satin alma potansiyeli var?
* Yukari satis ve ¢apraz satis firsatlarini belirlemek

* Tasarim paketleri veya hizmetlerin gruplandirilmasi.

Musteri kazanimi:

« Iyi bir miisteri ne olusturur?

* En degerli miisteri segmentlerinin 6zellikleri ve 6zellikleri nelerdir?
* Yeni miisterileri dogru servislerle eslestirebilir miyiz?

3 VERI TANIMLAMASI

Yukarida da belirttigimiz gibi, bu ¢alismada kullanilan veri kaynagi sik ugcan
yolcu programinin verileridir. Sik ucan brosiir programlar1 verileri miisteri
tirlerini ve davraniglarin1 daha iyi anlayabilmenizi saglar. Program, yiiksek
degerli miisterileri belirlemeyi ve onlara 6zel hizmetler ve yiikseltme gibi
avantajlar saglamay1 amaglamaktadir. Sik ugan yolcu programinin para birimi
mildir. Bu ¢alismada Frequent Flyer Programi, havayolu hizmetleri, telekom,
magaza, servis kurtarma, yasam tarzi, uluslararasi ortak, otel, ara¢ kiralama
ve banka hizmetlerini i¢eren bir hava yolu 6diil programidir. Bir iiye, ortak
ucucu servislerinden herhangi birini her kullandiginda, sik ugus programinda
ek mil kazanacaktir. Telekom, magazalar, bankalar, oteller ve diger sirketler
ile yapilan anlagmalar nedeniyle havayolu gelir elde ediyor. Miisteriler dort
kategoriye ayrilmistir. Bu kategoriler mavi, giimiis, altin ve platin kart tiirl-
eri olarak tanimlanmaktadir. Kart tiirleri degerleri ile uyumludur, mavi kart
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daha az degerlidir ve platin kart en degerlidir. Bu ¢alismada kullanilan ver-
iler 7 y1l boyunca 28 milyon miisteri aktivitesi islemine ve 1,8 milyon iiyeye
dayanmaktadir.

4 AMPIRIK CALISMA

Ampirik Calisma Havayolunun sik ugan brosiir verilerinde veri madenciliginin
kullanimin1 ve 6nerilen yaklasimimizi gostermek icin, bu boliimde ampirik bir
calisma sunulmaktadir. Anket yapilan havayolu sirketi, 1.8 milyondan fazla
iyesi olan uluslararasi havayolu sirketidir. Kullandigimiz veriler bu ¢aligmanin
Oracle veritabaninda depolandigi ve her arastirmanin veri aktarimini 6nlemek
ve belirledigimiz senaryoyu canli verilere uygulayabilmek i¢in bu veritabaninda
saklanmaya devam edecektir. Veri madenciligi algoritmalari i¢cin ODM (Oracle
Data Miner) kullanmak.

[Ik adimda kiimeleme, iiyelerin verilerine uygulanir, kiimeleme igin K-araci
algoritmasi kullanilir. Kiimelemede ilk adim, K-arac1 algoritmalar1 i¢in temel
calistirma parametresini se¢mektir. Kiimelenme i¢in optimum parametreyi
tanimlamak amaciyla farkli parametrelerle farkli senaryolar test edilmistir.

4.1 K-Kiimeleme algoritmasi

Sik ugan yolcu sistemine kayitl kiimelenme iiyelerinin amaci, liyelerin havay-
olu sirketi i¢in karliliklarini degerlendirmektir. Kiimelemeden sonra hedefimiz,
tiyelerini karliliklarina gore ayirmak, yani yiiksek karli, orta karli ve diisiik
karl1 tiye kiimelerine sahip olacagiz. Her senaryoda, iiyeler belirlenen donem
icindeki veriler dokuz kiimeye ayrilir. Elde edilen kiimeler, liyelerin karliligin
6legmek i¢in kullandigimiz tanimlanmis parametrelere gore azalan diizende
stralanir. {1k {i¢ kiime yiiksek karl1 {iyeler olarak kabul edilirken, ikinci ii¢ kiime
orta karli iiyeler olarak kabul edilirken, son ii¢ kiime diisiik karli iiyeler olarak
kabul edilir.

Bu kiimeleme yapisini kiimeleme i¢in farkli girdi parametreleri kullanarak
farkli zaman ¢izelgelerine uyguladik.

4.1.1 Ocak 2010 - Haziran 2011 Aras1 Arastirma Uyesi Faaliyetleri

Bu senaryoda, Ocak 2010-Haziran 2011 tarihleri arasindaki tarihte iiye aktiviteleri
arastirdik. Bu tarihler arasinda toplam 3.186.184 aktivitemiz var. Bu tarihte belir-
li bir tarihte faaliyette bulunan tiim iiyeler arastirilir. Faaliyetler Uye Kimligi’ne
gore gruplandirilir ve puan, mil, sektdr puani ve aylik tiyelik sayilart hesaplanir.
Faaliyetleri Uye Kimligine gére grupladiktan sonra 570.986 kayit aliyoruz; bu
tarihte en az bir etkinlik diizenleyen 570.986 liyemiz var. Gruplandirma aktiv-
itelerinden sonra sahip oldugumuz verilere 6rnek Tablo 1’de gdsterilmektedir.

112



HIKMET 31 - Mayis 2018

Tablo 1. Gruplandirilmis tiye aktiviteleri 6rnegi

Member Total Points  Total Miles Total Sector ~ Number of Total
ID Points Activities Membership
| 90071 113,396.00 101,577.00 49.75 54.00 146.06
2 90072 84.201.00 58,237.00 33.00 34.00 146.06
3 90265 1,584.00 1,584.00 1.00 1.00 133.51
4 100331 1,652.00 1,652.00 1.00 1.00 144.06
5 101806 1,618.00 1,186.00 225 3.00 148.58

K-ortalama algoritmasini gruplandirilmis faaliyetlere uyguladiktan sonra
hangi tiyenin hangi gruba ait oldugu belirlenir. Buna gore, etkinlikler kii-
menin potansiyel isletme degerini elde etmek i¢in Kiime Kimligi'ne gore
gruplandirilmistir. Kiime Kimligine Gore Gruplama Faaliyetlerinden Sonra
Elde Edilen Sonuglar Tablo 2 ve Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 2. k-araci algoritmasinin uygulanmasi

Member Total Points  Total Miles Total Sector ~ Number of Total
ID Points Activities Membership
1 90071 113,396.00 101,577.00 49.75 54.00 146.06
2 90072 84,201.00 58,237.00 33.00 34.00 146.06
3 90265 1,584.00 1.584.00 1.00 1.00 133.51
4| 100331 1,652.00 1,652.00 1.00 1.00 144.06
5 101806 1,618.00 1,186.00 2.25 3.00 148.58
Tablo 3. 2010 yilinda faaliyetlerin kiime degerleri
Cluster | Points %/ Miles % / Sector Points % / Number of Total Membership /
1D Membership ~ Membership Membership % Activities %o / Number of
%o %o Membership % Members
6 19.86 1.56 1.29 2.81 84.12
9 3.62 5.17 2.54 1.81 63.52
1 3.46 4.38 6.89 5.56 77.85
8 1.69 0.86 1.43 317 77.11
2 1.58 248 1.23 0.89 10.67
3 0.73 1.06 1.13 0.96 71.84
7 0.5 0.68 0.97 0.95 14.42
5 0.21 0.2 0.27 0.38 82.98
4 0.11 0.02 0.05 0.24 9.23
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E6,9,1 :high-profitable
M 8 ,2, 3:mid-profitable
kd 7,5,4 :low-profitable

a. b.
Grafik 1. Her kiimedeki iiyelerin yilizdesi

Kiimeler, yelerin karhiliginin odl¢iilmesinde kullanilan tanimlanmis para-
metrelere gore azalan diizende siralanir. Siralamadan sonra, kiimeler iige {i¢
gruplanir. Gruplandirma kiimelerinin amaci, yiiksek karli, orta karl1 ve diigiik
karli tiyeleri tanimlamaktir. Gruplandirma agacinin agacina gore sonucu
Grafik 1 bde gosterilmektedir.

Uyelerin faaliyetlerini kiimelendikten sonra, kiime altrnin sirket i¢in en iyi
miisterileri icerdigi agiktir. Tablo 2’yi daha ayrintili arastirdigimizda, kiime
alt'nin toplam iiyelerin yalnizca% 1,72’sini igermesine ragmen toplam
puanlarin% 21,901n1 igerdigini gorebiliriz. Bu nedenle havayolu sirketi igin
kiime altiy1 en iyi kiime olarak kabul ettik.

Bu kiimelenmeye gore, kiime 6, 9 ve 1, yiiksek karl iiye kiimeleri olarak kabul
edilir. Yiiksek karli kiimelenmelerde, iiye bagina puanlar diger kiimelerden daha
ylksektir. Uygulanabilecek CRM stratejilerini aragtirirsak:

« 6,9 ve 1 numarali kiimelerdeki iiyelere saklama stratejileri uygulanmalidir.
 Orta-karl iiyeler i¢in capraz satis stratejileri uygulanmalidir. Bu durumda
orta karli iiyeler 8, 2 ve 3. kiimelerdir. Amacimiz orta karl iiyeleri yiiksek
karli liyelere doniistiirmektir. Orta seviye karl liyeleri yiiksek oranh iiyelere
dontistiirmek i¢in gereken caba, satin alinan kiimelerin kullanilan faaliyetlerin
sayisina yakin olmasi nedeniyle minimum diizeyde olmalidir

. Kiime 8 ve kiime 6 iyelerine baktigimizda. Kiime 6’nin en iyi lyeleri
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tarafindan kullanilan faaliyetlerin kiime 8 {iyeleri tarafindan satin alinanlarla
karsilagtirilmasi, ¢apraz satis icin aday olan faaliyetleri belirleyecektir. Havay-
olu sirketinin istedigi kiimeler arasinda ayn1 ¢apraz satis stratejileri uygulana
bilir.

* Kiime 4, belli bir siire boyunca yakindan izlenmelidir. Bir grup yeni {iy-
eyi tanimlar. Bu yeni lyelerin davranislarin1 belirlemek i¢in daha fazla veri
toplamaliy1z. Karliligi hizlandirmak icin sik ugan yolcu programinin {iriin ve
hizmetlerinin 4. iiyesini bilgilendirmek i¢in bazi pazarlama ¢abalar1 benimse-
memiz gerekiyor.

» Kiime 5 en kdétiisiidiir, ¢ilinkii {iyelerin kilometre oranlar1 ¢ok diisiiktiir. Bu
tiyeler, 83 aydir sirketle olmasina ragmen ¢ok az etkinlik kullaniyor. Strateji, bu
gruba pazarlama harcamalarini en aza indirmek olabilir.

Ayrica, havayolu sirketinin tiyelerini nasil degerlendirdigini gérmek i¢in iiyel-
er, 83 aydir sirketle olmasina ragmen cok az etkinlik kullaniyor. Strateji, bu
gruba pazarlama harcamalarini en aza indirmek olabilir.

Ayrica, havayolu sirketinin iyelerini nasil degerlendirdigini gérmek i¢in
tiyelerin kart tiirii gruplandirma tiyesi etkinliklerini kiime kimligi ile inceledik.
Kiime 6 ve kiime 8 iiyelerinin kart tiirleri Tablo 4’te gosterilmektedir. Bu iki
kiime, teklifimizi ve Havayolu Sirketi’nin se¢imini karsilastirmak i¢in bir 6rnek
olarak algilanmaktadir.

Tablo 4. Kiime kimligine gore gruplandirilmis tiyelerin kart tiirii

Cluster Card Total Member Percentage per
ID Type Members Cluster
6 | PLAT 52 (.83
6 | GOLD 1,551 24.64
6 | SILV 1,193 18.95
6 | BLUE 3,498 55.58
& | PLAT 23 0.11
& | GOLD 1.663 8.04
& | SILV 2,076 10.04
& | BLUE 16,922 21.81
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Altinct kiime, havayolu sirketi i¢in en karli kiime olarak kabul edilir. Beklen-
timiz, en karl kiimede {iyelerin ¢ogunun altin veya platin iiyesi olmastydi. An-
cak Tablo 4.4’te gosterildigi gibi, kiime alt1 iiyelerinin ¢ogu kendi mavi kartina
sahiptir. Uyelerin sadece% 25°i altin veya platin karthdir. Kiime 8, orta-karli
kiimelerden biridir ve bu kiimedeki iiyelerin% 82’si mavi karta sahiptir, tiyeler-
in sadece% 9’unda altin veya platin kartlar vardir. Altinc1 kilmede mavi karta
sahip olan iiyelerin daha detayli arastirilmasi gerekir. Pazarlama uzmani, bu
tiyelerin neden daha iyi

kartlara yiikseltilmedigini incelemelidir, bu iiyeleri istedigi gibi ya da degil
olarak degerlendirir. Her kiimede, her kart tiiriinden iiyeler bulundugundan,
pazarlama uzmani her kiimeyi degerlendirmelidir. Yiiksek kazangh kiime-
lenmede mavi iiyeler ve diigiik kazangh kiimelenmede altin ve platin iiyeleri
arastirilmalidir.

4.2 Dernek Kurallar

K-ortalama kiimeleme sonuglarindan iiretilen kiimelere iliskilendirme kural
algoritmasi uygulanir. {liskilendirme kurallar1 igin iki senaryo tanimlanmustr.
Ilk senaryoda, etkinlikler arasinda iliski kurmak igin etkinlikler verisine
iliskilendirme kurali uyguladik. iliski almaya calistigimiz faaliyetler sunlardr:
Telekom, Magaza, Servis Kurtarma, Yasam Tarzi, Dahili Ortak, Otel, Ara-
ba Kiralama, Banka ve Havayolu. Ikinci senaryoda, ugus noktalar1 arasinda
iliski kurmak icin ucus etkinlikleri tarihine iliskilendirme kurali uyguladik.
Ugus varig yerini tanimlamak i¢in baslangic noktasi ve varis noktasi kodlari
birlestirilir. Ornegin: Istanbul’dan Uskiip’e ucan ucus etkinligi ‘ISTSKP’ olarak
tanimlandi. Bu senaryolarin ikisi de istedigimiz herhangi bir kiimeye uygula-
nabilir. Bu taramalar bir¢ok farkli kiimeye uyguladik. Alt basliklarda her iki
senaryoya da ornek verdik. Her senaryoda iliski kurali degerlendirmesi, destek
ve giiven parametreleriyle yapilir.

Onceki boliimde K-araci algoritmasi, Ocak 2010 ve Haziran 2011 arasindaki
faaliyetlere uygulanmaktadir. Bu kiimelenmeden sonra, 6. kiime, Havayolu
Sirketi i¢in en karli kiime olarak kabul edilmektedir. Bu bolimde derleme
kurali kiimeye uygulanir

faaliyetleri arasinda iliski kurmak icin alti. Bu kiimede 88.976 faaliyet
bulunmaktadir. Bu etkinlikleri Apriori algoritmasi i¢in girdi verileri olarak kul-
lanmak i¢in bu etkinlikleri Uye Kimligi ve Etkinlik Tipine gére gruplandirmak
zorunda kaldik.

Apriori algoritmasini aktivite verilerine uyguladiktan sonra, faaliyet kurallarini
bir araya getiriyoruz. Apriori algoritmasinin sonucu Tablo 5°de
gosterilmektedir.
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Table 5. Association Rules of activities in cluster six

ID Antecedent Consequent Confidence % Support % Confidence %
* Support %
4 Airline Bank 95.33 58.69 5,594.776
5 Bank Airline 60.58 58.69 3,555.113
1 Shop Bank 98.22 13.41 1,317.416
16 Shop And Airline Bank 98.24 11.77 1,156.591
10 Shop Airline 87.75 11.98 1,051.663
18 Bank And Shop Airline 87.77 11.77 1,033.371

Below is examined some of the results in more detailed:

Airline - > Bank The member that has used Airline activity, 58.69% has also
used Bank activity. And the member that has used Airline activity is 95.33%
likely to also use Bank activity.

Shop and Airline -> Bank The member that has used Shop and Airline activi-
ties, 11.77% has also used Bank activity. And the member that has used Shop
and Airline activity is 98.24% likely to also use Bank activity.

4.2.2. Ucus Noktalarinin Birligi Kurallari

Bu boliimde ucus hedefleri arasinda iliski kurmak i¢in 6. kiimeye dernek kurali
uygulanmistir. Altinct kiimede 47.326 ugus etkinligi var. Havayolu sirketi ger-
cek liman kodlarimi géstermekten memnun olmadigindan onlar1 dontistiirmek
zorunda kaldik. Ornegin, iiye Istanbul’u Uskiip’e ugarsa, onu ISTSTKP olarak
kodladik, déniisiimden sonra PRT1PRT2 gibi olur. Bu aktiviteleri Apriori

Tablo 6. Apriori’ye girdi olarak kullanilan alti kiimeden baslayan ugus faali-
yetlerinin bir kismi1 algoritma

ID Ongin - Activity
Destination Count

1 0090025 PRT2PRT3 2
2 0090025 PRT3PRT2 2
3 0090025 PRT4PRT2 1
4 0090025 PRT2ZPRTI 2
5 0090025 PRT7PRT2 |
V] 0090025 PRT2PRT? |
7 0090025 PRT2PRT4 |
8 0090025 PRTIPRT2 2
9 0090084 PRTS5PRT2 |
10 0090084 PRT2PRT3 |
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Apriori algoritmasint Tablo 6’da 6rnek olarak gosterilen aktivite verilerine
uyguladiktan sonra ugus noktalarinin birliktelik kurallarini aliyoruz. Apriori
algoritmasinin sonucu Tablo 7°de gdsterilmektedir.

Tablo 7. Dordiincii kiimedeki ugus faaliyetlerinin Dernek Kurallar

D Antecedent Consequent Confidence Support Confidence %
% % * Support %
215 PRTIPRT2 PRT2ZPRT1 81.09 9.13 740.68
214 PRT2PRTI PRTIPRT2 75.88 9.13 693.09
223 PRT 11PRT2 PRT2 PRTI11 79.32 8.40 666.15
222 PRT2PRT11 PRT 11PRT2 78.08 8.40 655.73
186 PRT 14PRTI3 PRT2 PRT14 84.88 7.67 651.03
185 PRT2PRT14 PRT 14PRT2 82.64 7.67 633.88
817 PRT 12PRT2 AND PRTIPRT2 PRT2PRTI 84.04 3.72 312.40
815 PRT2PRT1 AND PRTI2PRT2 PRTIPRT2 82.44 3.72 306.47

Below is examined some of the results in more detailed:

PRT1PRT2- > PRT2PRT1 The member that has flown from PRT1 to PRT2,
9.31% has also flown from PRT2 to PRT1. And the member that has flown from
PRT1 to PRT2 is 81.09% likely to also fly from PRT2 to PRT]I.

When we investigate opposite way of this flight.

PRT2PRT1 - > PRT1PRT2 The member that has flown from PRT2 to PRTI,
9.31% has also flown from PRT1 to PRT2. And the member that has flown from
PRT2 to PRT1 is 75.88% likely to also fly from PRT1 to PRT2.

Support

%

PRT12PRT2 AND PRT1PRT2 - > PRT2PRT1 The member that has flown from
PRT12 to PRT2 and from PRT1 to PRT2, 3.71% has also flown from PRT2 to
PRT1. And the member that has flown from PRT12 to PRT2 and from PRT1 to
PRT?2 is 84.04% likely to also fly from PRT2 to PRT1.
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5. SONUC

Bu ¢alismanin gézlemlenmesi, iiyelerin verilerini yonetmek igindir. Uyelerin
verilerini yonetmek i¢in, aktiviteler tanimlanmis parametrelere gore gruplandirildi
ve k-ortalama kiimelemesi kullanilarak dokuz kiimeye kiimelendi. Uyeleri kiime-
leyerek, CRM yoneticisi kampanyalart ve promosyonlari hedefkitleye yonlendirme
sansina sahip olacak.

[k adimda yiiksek karli iiyeler secildi. Kiimeleri mil yiizdesine gore siraladiktan
sonra ilk aga¢ kiimeleri yiiksek kazangli tiyeler olarak tanimlanir. Bu tiyelere ¢esitli
saklama stratejileri uygulanmalidir. Bu iiyelerin kart tiirlerini kontrol ettigimizde,
Havayolu Sirketi’nin miisterilerini oldugu gibi degerlendiremedigini tespit ettik.
Her kiimede, her kart tiirtinden tiyeler var. Yiiksek karl iiye kiimelerinde, tiyelerin
cogunun Gold veya Platinum el ilan1 kartlarma sahip olmasini bekliyorduk. Ancak
iiyelerin cogunun Mavi kart1 vardir. Bu liyelerin ddiillendirilmesi i¢in havayolu, be-
lirli sartlar1 yerine getiren Mavi tiyelerin bir kismin1 Misafir Altin olarak iki ay bo-
yunca Altin’a yiikseltebilir. Bu iiyeleri Guest Gold’a yiikselttikten sonra, havayolu
sirketi bu tiyeleri daha dikkatli degerlendirmek zorundadir.

Ikinci asamada, orta karl iiyeler secilmektedir. Kiimeleri mil yiizdesine gore
siraladiktan sonra ikinci aga¢ kiimeleri orta-kérli iiyeler olarak tanimlanmaktadir.
Orta-karli tiyeleri tanimlamanin amaci, bu tiyeleri orta-karli iiyelerden ytiksek-karli
tiyelere tasimaktir. Havayolu Sirketi, orta 6lgekli iiyelere ¢apraz satigi artirabilen
0zel kampanya sunabilir.

Ugiincii adimda diisiik karli {iyeler secilmistir. Kiimeleri mil yiizdesine gére
siraladiktan sonra, son aga¢ kiimeleri diisiik karli tiyeler olarak tanimlanmaktadir.
Bu adimda yeni tiyelerin kiimeleri ve karsiz iiyelerin kiimeleri tanimlanir. Yeni {iy-
eyi uyeligi bir yildan az olan iiye olarak tanimlariz. Yeni bir liyenin diisiik karli
bir liye olmasi bekleniyor. Yeni iiyelerde karlihigi hizlandirmak i¢in sik ugus
programlarinin iirtin ve hizmetleri bu iiyelere ilan edilmelidir. Ayrica havayolu
sirketi icin kar amac1 giitmeyen iiyeler de tanimladik. Bu tiyeler eski tiyelerdir, an-
cak asgari etkinlik kullandilar. Bu liyeler i¢in reklam harcamalarmin asgari diizeyde
tutulmasi gerektigini oneriyoruz.

En iyl misterilerin faaliyetlerine iliskilendirme kurallar1 uygulamak, en iyi
miisteriler hakkinda daha fazla bilgi verir. Dernek kurallari, bu tiyelerin ne tiir faali-
yetler kullandig1 hakkinda daha fazla bilgi almak i¢in istedigimiz kiimelere uygula-
nabilir. Birlik kurallari ayrica, hangi kiime tiyelerinin daha ¢ok hangi varig noktasina
seyahat ettiklerini belirlemek amaciyla ugus noktalaria da uygulanmaktadir. CRM
yoneticileri, promosyonlar1 ve kampanyalari tanimlamak i¢in iliskilendirme
kuralinin sonuclarini kullanabilir.
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