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Tassa kandidaatintydssa tutustutaan big datan hyddyntamiseen lentoyhtididen tuottojen
optimoinnissa. Tavoitteena on selvittaa, miten lentoyhtiot hyddyntévat big dataa tuottojen
optimoinnissa ja mita hyotya big datan hyddyntdminen tuo kyseiseen prosessiin. Jotta
saavutettaisiin parempi ymmarrys aiheesta, tarkoituksena on myos l6ytda avainlahteet
joista kumpuavaa dataa lentoyhtiot analysoivat tuottojen optimointiaan varten. Tassa tut-
kielmassa tuottojen optimoinnilla tarkoitetaan organisaation toimintoja optimaalisten hin-

tojen asettamiseksi.

Tutkielma suoritetaan tutustumalla aikaisempaan kirjallisuuteen aihepiirista seka hyédyn-
tamalla laadullisia menetelmid. Tutkielman teoreettista taustaa varten koottu aineisto ra-
kentuu padaasiallisesti kansainvalisista tieteellisista artikkeleista. Taustateorioita tuke-
maan keratty empiirinen aineisto on koottu haastattelemalla kolmea Finnair Oyj:ssa kes-

keisissd asemissa toimivaa ammattilaista.

Tutkielma osoittaa kysynnan ennustamisen olevan lentoyhtididen tuottojen optimointipro-
sessin ydin. Kun lennolle on onnistuttu arvioida eri asiakassegmenteilta saapuva kysynta,
on mahdollista suorittaa kapasiteetin allokointi optimaalisesti ja dynaaminen eriava hin-
noittelu onnistuneesti. Esimerkiksi sosiaalisesta mediasta kumpuavan big datan analy-
sointi voi tuoda yritykselle arvokasta informaatiota asiakaskayttaytymisesta ja nain luoda
parempia arvioita tulevasta kysynnasta. Tasté huolimatta tutkielma osoittaa lentoyhtididen
tuottojen optimoinnin pohjautuvan nykyisellaan pitkalti tavanomaisen datan analysoinnille.
Tuottojen optimoimiseksi analysoidaan esimerkiksi lentoyhtididen siséista historiallista

transaktiodataa seka julkista dataa hinnoista.
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This Bachelor’s thesis studies utilization of big data in airlines’ revenue optimization. Goal
of this research is to find out, how airlines are utilizing big data in their revenue optimiza-
tion process and what benefits does big data utilization bring to it. To get better under-
standing this paper is also aiming to research what are the key sources of data for the
airlines’ revenue optimization process. In this paper, revenue optimization is considered

as organizations functions to set optimal prices.

This research is done by studying previous literature about the subject matter and by
qualitative methods. The theoretical material for this research is collected mostly from
international scientific articles. To support the background, there was an empirical material
collected as well, by interviewing three professionals working in Finnair Oyj.

The airlines revenue optimization process is mainly focused in demand forecasting. When
the future demand coming from different customer groups is predicted, the capacity can
be allocated optimally and successful dynamic differentiated pricing is enabled. Analyzing
big data coming for example from social media can bring to the company valuable insights
about customer behavior leading to better demand estimations. However, this research
shows that as things currently stand, airlines’ revenue optimization process is mostly
based to regular, not big, data analytics. Data from airlines internal historical transactions

and public price data are utilized to optimize revenues.
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1. JOHDANTO

Lentoyhtidilla on pitka historia hinnoittelun ja tuottojohtamisen (revenue management) sa-
ralla 1970 -luvulta I&htien lentoyhtiomarkkinoiden saantelyn purkamisen jalkeen (Yeoman
& McMahon-Beattie 2011, 192). Kaikki ovat varmasti torménneet varsin turhauttavaan
IImi6on varatessaan lentoja tulevaa matkaa varten: vain pari paivaa sitten viimeksi tarkas-
tellun lennon hinta on ehtinyt jo muuttua kyseenomaisessa ajassa. Matkojen jarjestajilla,
kuten lentoyhti6illa, on vuosikausien kokemus hinnoittelusta dynaamisesti perustuen ky-
syntdan ja tarjontaan. (Broderick 2015, 21) Hintojen muuntelu onkin usein luonnollisin
tuottojohtamisen keino ja lentoyhtididen kapasiteetinhallinta on toiminut pioneerina tuot-
tojohtamisen sovelluksissa (Lak, Kocak, Pralat, Bener & Samarikhalaj 2015). Lentoyhti6i-
den hinnoittelutoiminnot eivéat siis ole mikaan uusi keksintd, mutta miljardeista asia-
kastransaktioista kumpuavan datan voi luonnollisesti olettaa tuovan uusia mahdollisuuk-
sia. Big data on verrattain uusi kasite ja kiinnostus sitéa kohtaan on ollut trendinomaisesti
kasvavaa. Yritykset ovat viime vuosina alkaneet hankkia kilpailuetua big datan hyédynta-
misen kautta. On arvioitu, etta esimerkiksi Walmart keréa yli 2,5 petatavua dataa asiakas-
tapahtumista joka tunti (McAfee 2011, 62). Broderick (2015, 21) esittaa varsinkin lentoyh-
tididen olevan taidokkaita virtuaalisten datavarastojen hyddyntamisessa hinnoittelussa.
Reaaliaikaisesti analysoitava data voi tuoda orastavaa tietoa markkinatrendeista (Kimble
& Milolidakis 2015), ja néain tuoda kilpailuetua. Kun hinnoittelussa hyddynnetéaén tietotek-
niikkaa, hinnoittelupaatésten pohjalla on algoritmi, joka ottaa sisaansa transaktioista kum-
puavat datamassat ja tekee lahes reaaliaikaisia hinnoitteluehdotuksia (Broderick 2015,
21). Tekniikan kehittymisen, sek& datan huomattavan kasvun (ei vain maarallisesti, vaan
my06s nopeudellisesti ja monimuotoisesti) myota voidaan uskoa ettéa, Davenportin kym-
menen vuotta sitten esittama seikka pitaa tana paivana entista vankemmin paikkaansa:
data-analytiikan avulla voidaan tunnistaa hinta, joka maksimoi tuoton (Davenport 2006,
5).



1.1 Tutkimuksen tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Taman kandidaatintutkielman tarkoituksena on tutustua big datan hyédyntamiseen lento-
yhtididen tuottojen optimoinnissa. Tutkielma siis pyrkii selvittdm&éan, miten lentoyhtiot hyo-
dyntavat big dataa tuottojen optimoinnissa (revenue optimization) ja mita hyotya big datan
hyédyntaminen tuo kyseiseen prosessiin. Tassa tutkielmassa tuottojen optimoinnilla tar-
koitetaan organisaation toimintoja optimaalisten hintojen asettamiseksi. Tavoitteisiin paa-
semiseksi alatutkimustavoitteeksi on asetettu selvittdd, mitkd ovat avainlahteet, joista

kumpuavaa dataa lentoyhtiot analysoivat tuottojen optimoimiseksi.

Kun tavoitteena on saavuttaa ymmarrys siita, miten lentoyhtiot hyddyntavat big dataa tuot-
tojen optimoinnissa, ja mita hyotya big datan analysointi tuo tahan prosessiin, paras tapa
tutkimuskysymyksien asettamiseksi on yksinkertaisesti kysya miten ja mita hyétya. Ta-
voitteen saavuttamiseksi ei kuitenkaan riita vain kaksi kysymysta. Jotta saataisiin parempi
ymmarrys siitd, miten dataa hyédynnetéaén lentoyhtididen tuottojen optimoinnissa, on sel-
vitettdva myds mista lahteista tulevaa dataa on analysoitava lentoyhtididen tuottojen op-

timointi varten.

Tutkimuskysymyksina toimivat:

Miten lentoyhtiot hyddyntavat big dataa tuottojen optimoinnissa?

Mita hyotya big datan hyddyntaminen tuo lentoyhtididen tuottojen optimointiin?

Alakysymyksena toimii:
Mitk& ovat avainléhteet, joista kumpuavaa dataa lentoyhtiét analysoivat tuottojen opti-

moimiseksi?



Naihin tutkimuskysymyksiin haetaan vastausta sekéa tutustumalla aiempaan kirjallisuu-
teen, etta laadullisin menetelmin. Taustateorioita tukemaan kaytetddn sahkopostin vali-
tyksella suoritettuja haastatteluja. Laadullinen tutkimus voidaan ymmartda yksinkertai-
sesti aineiston muodon kuvaukseksi (Eskola & Suoranta 1998). Kvalitatiivinen analyysi
vaatii absoluuttisuutta, jolloin kaikki luotettavina pidetyt ja selitettavaan aiheeseen liittyvat
seikat tulee selvittaa siten, ettei ristiriitaisuutta esitettavan tulkinnan kanssa esiinny. (Ala-
suutari 2011) Laadullisessa tutkimuksessa tutkijan on syyta pitdd omat uskomuksensa,
asenteensa ja arvostuksensa erilladn tutkimuskohteesta (Virsta 2016). Saatava haastat-
telumateriaali antaa osviittaa siitd, kuinka suomalainen seké& matkustajia, etta rahtia kul-
jettava, parhaaksi pohjoismaiseksi lentoyhtioksi vuosina 2010-2016 valittu, (Finnair 2016),
Finnair hyodynt&aé& dataa tuottojen optimoinnissa. Tutkielmaan valittiin laadullinen |&hes-
tymistapa tutkielman luonteen vuoksi. Tutkielmaan tavoitteeseen paadsemiseksi maaralli-
nen tutkimus ei ole mielekas, silla esimerkiksi Inspiransin (2016) mukaan juuri laadullinen
tutkimus vastaa kysymyksiin, miten, miksi ja millainen. Avainlahteiden selvittamiseksi olisi
kenties mahdollista kayttaa maarallista tutkimusta, mikéli soveltuvaa aineistoa olisi saa-
tavilla. Maarallisella lahestymistavalla voitaisiin selvittaa, mitkd ovat eniten hyddynnetyt
datan lahteet lentoyhtididen tuottojen optimointia varten. Kuitenkaan téllaista aineistoa ei

ole keratty, ja ndin tassakin kysymyksessa tukeudutaan laadullisiin menetelmiin.

Taman tutkielman validiteettia vaarantaa empiirisen tutkimuksen suorittaminen vain yh-
den suomalaisen lentoyhtion osalta. N&in vastauksia ei ole ollut mahdollista saada use-
amman yrityksen nakokulmasta. Kuitenkin kirjallisuuskatsauksessa on pyritty ottamaan
huomioon big datan hyédyntdminen tuottojen optimoinnissa laajemmin kuin yhden lento-
yhtion nakokulmasta. Aikaisempi kirjallisuus pohjautuu ulkomaisiin lentoyhti6ihin. N&in
saadaan tietoa laajemmalta maantieteelliselta alueelta. Liséksi empiirinen aineisto on ke-
ratty kolmelta eri asemissa toimivalta henkil6lta, joten aiheen tutkiminen useasta nakokul-
masta mahdollistuu. Johtuen vahaisesta tutkimuksesta aiheesta, on myos jouduttu teke-
maan joitakin johtopaatoksid. Lentoyhtiot voivat esimerkiksi mieltdad tuottojen optimointi-
prosessiin kuuluuvan eri toimintoja. Tuottojen optimoinnin siséltda ei ole juurikaan maari-

telty. Tuottojen optimointi on vahvasti kietoutunut tuottojohtamiseen (revenue manage-



ment) ja kirjallisuudessa on esitetty eridvid mielipiteita ndiden termien siséllosta. Vaihto-
ehtoisesti termeja ei ole valttamatta erotettu lainkaan toisistaan. Tassa tutkielmassa len-
toyhtididen tuottojen optimoinnin tarkastelu rajataan kysynnéan ennustamiseen, kapasitee-

tin allokointiin sek& dynaamiseen ja eridvaan hinnoitteluun.

1.2 Tutkielman aihepiiri ja rajaukset

Kuva 1 havainnollistaa tutkielmassa kasiteltavia aiheita, seka niiden kytkeytymista toi-
siinsa. Hinnoittelu juontaa juurensa laskentatoimen kentélta, mutta tutkielmassa ei suin-
kaan ole kyseessa johdon laskentatoimen perinteiset kustannusperusteiset hinnoittelu-
menetelmat. Tutkielman aihepiirisséa yhdistyy tietotekniikan hyddyntaminen markkinaky-
synnan muutoksiin pohjautuvassa hinnoittelutavassa. Tama tutkielman aiheen keskiossa
on organisaation johdon dataperustainen paatoksenteko optimaalisten hintojen asetta-
miseksi, silla kuten Finnairin Business Development Manager (2016) esittdd, data on jo-

kaisen optimointiprosessin ydin.

Tuottojohtaminen

Big datan hyddyn-
tdminen lentoyhti-
Oiden tuottojen

optimoinnissa

Big data

Tuottojen

optimointi

Kapasitee-
tin allo-
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Kuva 1. Tutkielman aihepiiri



Kuten kuva 1 osoittaa, tuottojen optimointi on yksi tuottojohtamisen osa-alueista. Yeoman
& McMahon-Beattie (2011, 1) maarittelevat tuottojohtamisen strategisiksi ja taktisiksi paa-
toksiksi, joiden kauttayritykset pyrkivat maksimoimaan tuotot ja voitot. He kuitenkin sisal-
lyttavat tuottojohtamiseen myds esimerkiksi henkiloston tehokkuuden varmistamisen
(Yeoman & MacMAhon-Beattie 2011, 29-38), mik& ei kuulu tuottojen optimoinnissa kes-
kityttyyn hinnoittelundkdkulmaan. Tuottojen optimointiin kuuluvien hinnoittelun ja kapasi-
teetin allokoinnin maarittdmisessa on tarkeassa osassa eri asiakasryhmiltd kumpuavan
kysynnan arviointi. Kysyntaan taas vaikuttaa hyddykkeen hinnoittelu. Hinnoittelupaatok-
set vaikuttavat myos kapasiteetin allokointiin: lentoyhtitt eivat voi antaa vain alennettuun
hintaan maksavien asiakkaiden tayttaa kaikkia koneen paikkoja, silla tama johtaisi tuotto-

jen menetykseen (ks. kappale 3.4) (Albanese 2004, 86).

Tutkielman keskidssa on néin ollen lentoyhtididen hinnoitteluun liittyva dataperustainen
optimointi, johon tutustutaan paapiirteittain matkustajaliikenteen osalta. Koska tutkielman
tavoitteena on puhtaasti syventya niihin tapoihin ja hyotyihin, mita big datan hyddyntami-
nen tuo lentoyhtididen tuottojen optimointiin, on esimerkiksi hinnoitteluun ja kysynnén en-
nustamiseen kaytettavien matemaattisten mallien esittely jatetty pois. Tutkielmassa ei ole
nahty mielekkaaksi tehda maantieteellista rajausta perehtyessa lentoyhtididen harjoitta-
maa tuottojen optimointia big dataa hyddyntaen. Tutkielmassa ei mydskaan ole tehty len-
toyhtion tyypin mukaista rajausta, vaikka halpalentoyhtidilla ja perinteisilla lentoyhtidilla
saattaa olla usein hieman erilaiset lahestymistavat hinnoitteluun, mutta voidaan olettaa,
ettd big datan hyddyntamiselle tuottojen optimointiin on teoriassa samat lahtokohdat hin-

noittelustrategiasta rippumatta.



2. TAUSTATUTKIMUS

Big dataan liittyvissa tieteellisissa julkaisuissa on ollut viime vuosina havaittavissa selkea
ja voimakas kasvutrendi vuosien 2010-2016 valilla (kuva 2). Tama ei olekaan ihme, silla
liketoimintiedon hallinta- (business intelligence) ja big data -analytiikasta on tullut kasva-
van tarkeaa liiketoimintayhteisdissa viime vuosikymmenina (Chen, Chiang & Storey 2012,
1165).
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Kuva 2. Julkaisut hakutermilld “big data” vuosilta 2010-2016 (Science Direct 2016)

Tutkielman fokuksen optimointifunktio, hinnoittelun liittyva tuottojen optimointi, ei taas ole
yksittaisend toimintona kovinkaan tutkittu aihe. Vuosina 2010-2016 voidaan big dataan
verrattaessa painvastaisesti havaita laskutrendi Science Directiin lisatyissa tieteellisissa
julkaisuissa (kuva 3). Kuvassa 3 havainnollistuu selkeasti myos tuottojen optimoinnista
tehty tutkimuksen mé&aréa. Kontrasti big datasta julkaistujen artikkeleiden méaréan on huo-
mattava: hakutermilla "big data” I0ytyvia artikkeleita on vuosittain lisatty Science Directiin
tuhansittain, kun taas termilla "revenue optimization” 16ytyvien artikkeleiden lisaaminen

vuosittain tarkasteluajankohtana ei yhtendkaan vuonna ylla edes kahteenkymmeneen.
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Kuva 3. Julkaisut hakutermillé "revenue optimization” vuosilta 2010-2016 (Science Direct)

Keskeisten termien kannalta tehty tieteellisten artikkeleiden méaaran kartoitus auttoi suh-
tautumaa tulevaan tiedonhakuprosessiin. Big dataa kasittelevaa tutkimusta pystyi olettaa
l6ytyvan ongelmitta, mutta tuottojen optimointiin liittyvia hyodyllisia artikkeleita ei valtta-
matta ole kovin useita saatavilla. Nain tuottojen optimoinnin osalta tiedon kerdaminen tay-
tyy mahdollisesti keskittaa oppikirjoihin. Kartoitus ennakoi tulevaa myés big datan ja len-
toyhtididen tuottojen optimoinnin yhdistdmiseen keskittyvien artikkeleiden I6ytymisesta:
jos tuottojen optimoinnista kertovia artikkeleita on vain muutamia, tuskin voi olettaa lento-

yhtididen tuottojen optimointiin liittyvia artikkeleita I6ytyvan ylenpalttisesti.

2.1 Tiedonhakuprosessin kulku ja keskeisimmat tulokset

Tutkielmaan liittyvaan kirjallisuuteen tutustuminen aloitettiin seulomalla laadukkaiksi to-
dettuja tietokantoja tekemalla hakuja aiheeseen liittyvien keskeisten kéasitteiden avulla.
Tietokannoista antoisimmiksi havaittin EBSCO Business Source Complete, eli EBSCO
Publishingin yllapitama Academic Search julkaisutietokanta, Science Direct, joka tarjoaa

tieteellista tutkimusta kasittelevia akateemisia lehtia ja e- kirjoja. Tutkielman keskitssa



olevan dataperustaisen paatoksenteon vuoksi kolmanneksi tutkittavaksi tietokannaksi va-

littiin tietojenkasittelytieteisiin liittyvia tieteelisia julkaisuja sisaltava IEEE Xplore.

Hakuprosessi suoritettiin yhdistelemalla termeja tiukasti tutkimuksen fokuksen mukai-
sesti, seka relevanttien tuloksien vahaisyyden vuoksi haravoimalla aiempaa tutkimusta
my0Os hieman laajemmalta skaalalta. Tietokantoja haravoitiin ensin yhdistelemalla termeja
big data, revenue optimization, revenue management, airlines ja pricing. Taméan jalkeen
siirryttiin etsimé&an yksityiskohtaisempaa tietoa taustateorioiden tueksi hakemalla termeilla
airlines, price discrimination ja demand forecast. Viimeiseksi palattiin viela hakemaan tie-
toa laajemmista kokonaisuuksista. Taustateorioiden katsauksessa hyddynnettiin myos

muuta Lappeenrannan tiedekirjaston kirjallisuutta.

Hakuprosessi aloitettiin termeilla big data AND revenue optimization. Koska tama ei tuot-
tanut riittavasti tutkielman kannalta hyddyllisia tuloksia, termi revenue optimization vaih-
dettiin termiksi revenue management. Nama termit tuottivat jo enemman tulosta, joten
hakua paatettiin fokusoida lisaamalla termi airlines. Tama termien yhdistelma ei kuiten-
kaan tuottanut toivottuja tuloksia. Seuraavaksi tietokantoja seulottiin hakemalla tietoa big
datasta ja hinnoittelusta. big data AND pricing tuottivat useita tuloksia, joten hakua foku-
soitiin lisdamalla jalleen termi airlines. Nama hakutermit tuottivat jo asianmukaisia tulok-
sia. Taman jalkeen tietokantoja paatettiin haravoida tuottojen lentoyhtididen optimointiin
kuuluvan yksityiskohtaisemman tiedon toivossa. Termit airlines AND demand forecast
seka airlines AND price discrimination tuottivat kummatkin toivottuja tuloksia. Viimeisené
paatettiin pyrkid hakemaan tietoa vield laajemmalta alueelta: haku big data AND airlines

tuottikin hyodyllisia tuloksia. Taulukko 1 esittdd hakuprosessin kulun.



Taulukko 1. Tiedonhakuprosessin vaiheet ja tuloksien lukumaarat tietokannoittain

Science Direct EBSCO IEEE Xplore
Ilb' d t IIANDII
1. fgaata “ARE revene 3kpl 0 kpl 1kpl
optimization
"big data" AND "revenue
2. 9 ’ 26 kpl 12 kpl 2 kpl
management
"big data" AND "revenue
3, g o revende 13 kpl Okpl Okpl
management" AND "airlines
4, "big data" AND "pricing " 2399 kpl 47 kpl 94 kpl
"big data" AND "pricing " AND
5. | Pgdata AND pridng 120 kpl 2kpl 1kpl
airlines
6. | "airlines" AND "demand forecast" 666 kpl 14 kpl 1kpl
"airlines" AND "price
7. rines “AND Pt 642 kpl 74 kpl 818 kpl
discrimination
8. "big data" AND "airlines" 257 kpl 13 kpl 8 kpl

Hakuprosessi tuotti kohtuullisen vahan tutkielman kannalta hyodyllisia tuloksia. Hakutu-
lokset rajattiin verrattaisarvioituihin tieteellisiin artikkeleihin, jonka jalkeen tuloksista kar-
sittiin aiheeseen liittyméattomat artikkelit. Naita olivat esimerkiksi terveydenhuoltoon ja jul-
kisiin palveluihin liittyvat julkaisut sek& matemaattisten mallien kuvailuun ja lentoyhtididen
asiakaskokemuksen parantamiseen keskittyneet artikkelit. Taulukko 2 havainnollistaa
kustakin tietokannasta milléakin hakutermeilla jatkotarkasteluun paatyneet artikkelit. Tau-
lukossa on esitetty myds Lappeenrannan tiedekirjastosta hankitut kirjallisuuslahteet sekéa
big datan esittelyssa auttanut kokonaisvaltainen teos aiheesta. Jotkin kasitellyt artikkelit

|6ytyivat esitettyjen liséaksi joko myods muista tietokannoista, tai myos toisin hakusanoin.



Taulukko 2. P&aasiallisesti kasitellyt artikkelit tietokannoittain, seké padasialliset kirjallisuuslahteet

IEEE Xplore

"big data" AND "revenue
optimization"

"big data" AND "airlines"

Lak, Kocak, Pralat, Bener &
Samarikhalaj (2015)

Chen, Cao, Feng & Tan (2015)

“Towards dynamic pricing for digital billboard
advertising network in smart cities”.

“An Ensemble Learning Based Approach For
Building Airfare Forecast Service”.

EBSCO

"big data" AND "revenue
management"

"big data" AND "pricing" AND
"airlines"

"airlines" AND "demand
forecast"

Vinod (2013)

Broderick (2015)

Erevelles, Fukawa & Swayne
(2016)

“Leveraging BIG DATA for competitive advantage
in travel".

"What's the price now?"

Big Data consumer analytics and the
transformation of marketing”.

Science Direct

"big data" AND "pricing" AND
"airlines"

"airlines"AND "price
discrimination"

"airlines" AND "price
discrimination"

Mumbower, Garrow & Higgins
(2014)

Bachis & Piga (2011)

Moreno-lzquierdo, Ramdn-
Rodriguez, Perles Ribes (2015)

“Estimating flight-level price elasticities using
online airline data: A first step toward integrating
pricing, demand, and revenue optimization”.

“Low-cost airlines and online price dispersion”.

"The impact of the internet on the pricing
strategies of the European low cost airlines"

Kirjallisuuslahteita

Phillips (2005)

Albanese (2004)

Yeoman & McMahon-Beattie
(2011)
Hurwitz, Nugent, Halper &
Kaufman (2013)

"Pricing and Revenue Optimization"

"Revenue management - periaatteet ja kdytinnot
palvelualoilla”
"Revenue Management: A Practical Pricing
Perspective"

"Big data for dummies"

Tutkimus big datan hyddyntamisesta kokonaisvaltaisesti lentoyhtididen tuottojen opti-
moinnista ei ole tana paivana kovinkaan vankalla pohjalla. Hinnoittelu on vahemman tut-
kittu aihe lentoyhtiotd koskevassa kirjallisuudessa. Syy tdhan voi olla hinnoittelun olemi-
nen vaikeampi optimointiongelma. Hinnoittelu perustuukin yhd enemméan kokemukseen
ja markkinatietdmykseen, kuin automatisoidun paatoksenteon tukeen. (Yeoman & McMa-
hon-Beattie 2011, 203) Tutkielman aihepiiria on kuitenkin analysoitu esimerkiksi joustojen
nakdkulmasta: Mumbower, Garrow ja Higgins (2014) tutkivat kuinka lentotyypin ja varaus-
ajankohdan mukaan laskettuja yksityiskohtaisia hintajoustoja voidaan kayttada parempien

tarjousten suunnitteluun ja vastaamaan kilpailijoiden hinnoittelutoimiin oikea-aikaisesti.
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Heidan I6yddksensé osoittavat, etta hintajoustojen estimaatit vaihtelivat ennakko-varaa-
misen, varauspaivan, lennon lahtopaivan ja kellonajan mukaan, seka kilpailijan tarjoamien
tarjouspaivien mukaan. Chen, Cao, Feng ja Tan (2015) esittelevat, kuinka hintojen edul-
lisuuden perusteella optimaalinen lentojen varausajankohta voidaan ennustaa. Tutkimuk-
sessa esitettiin matemaattisia malleja, joiden testattiin toimivan verrattain hyvin eri lento-
reiteilld. Myos Vinod (2013) esittelee, kuinka big dataa voidaan hyédyntaa lentolippujen
hintojen ennustamisessa: hdnen mukaansa ostotiedoista saatava data on ideaalista oi-
kea-aikaisessa ostohetkessa neuvovien koneoppivien algoritmien kehittamiseen. Yksittéai-
sista asiakkaista juontuva data voi tuoda arvokasta tietoa yrityksille asiakaskayttaytymi-
sestd. Muuttuvaan asiakaskysyntdan perustuvat, big dataan pohjautuvat, dynaamisen
hinnoittelun strategiat voivat edistaa organisaatioiden tuottojohtamistoimintoja. (Erevelles,
Fukava & Swayne 2015) Lak, Kocak, Pralat, Bener & Samarikhalaj (2015) kasittelevat
tutkimuksessaan big datan hyddyntamista dynaamisen hinnoittelun saralla. Tutkimus to-
sin perustuu digitaalisten valomainostaulujen mainontaverkostoon, mutta voidaan olettaa,
ettd samankaltaiset algoritmit toimivat lentoyhtididenkin hinnoittelumalleissa. Myds Bro-
derick (2015) kuvailee artikkelissaan algoritmeja hyédyntavia tietokonejarjestelmia, jotka
tekevat lahes reaaliaikaisia hinnoitteluehdotuksia. Taustateorioiden rakentamista varten
kartoitettiin myds Bachis & Piga (2011) tutkimusta, josta selviaa, ettd eurooppalaiset hal-
palentoyhtitt harjoittavat hintadiskriminaatiota jopa maantieteellisin perustein. Taustateo-
rioita varten tarkasteltiin myos tiedekirjaston tarjoamia kirjallisuusléahteita. Naita olivat paa-
asiassa Phillipsin (2005) teos, joka tarjoaa kattavan johdatuksen hinnoittelun ja tuottojen
optimoimisen konsepteihin, teorioihin ja soveltamiseen. Taméan liséksi hyddynnettiin en-
simmaistd suomenkielista tuottojohtamisen kaytanndista palvelusektorilla kasitteleva Al-
banesen (2004) teosta, seka hinnoittelun nakdkulmasta kirjoitettua Yeomanin ja McMa-
hon-Beattien (2011) katsausta tuottojohtamiseen. Koska tiedonhakuprosessi ei tuottanut
tuloksia big datan hyédyntamisesta lentoyhtididen tuottojen optimoinnissa, ainakaan ko-
konaisvaltaisesti, tutkielman teoreettinen tausta koottiin edell& mainittujen palasten poh-

jalta.
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2.2 Tutkielman rakenne

Kirjallisuuteen tutustumisen perusteella paadyttiin tutkielman sujuvan etenemisen vuoksi
aloittaa teoreettisen taustan kuvailu big datan esittelylld, ja silla, kuinka "isoa dataa” hyo-
dynnetdan. Nain lukijan on helpompi pitdd mielessaan, minkalaisten datamassojen hyo-
dyntamisen tarkastelussa tassa tutkielmassa on kyse. Taman jalkeen siirrytaan tarkaste-
lemaan teoreettisessa valossa tutkielman ydinta: lentoyhtididen harjoittamaa tuottojen op-
timointia, eli dataperustaista paatoksentekoa optimaalisten hintojen asettamiseksi. Data-
perustaisessa hinnoittelupaatoksenteossa on pohjalla kysynnéan ja tarjonnan arvioiminen,
joten tuottojen optimoinnin tarkastelu alkaa kysynnan ja tarjonnan kasittelylla. Tarjonnan
kasittely pohjautuu tassa aihepiirissa kapasiteetin allokoinnin optimointiin. Taman jalkeen
edetdan tutkielmassa esiin otettujen muiden tuottojen optimointiin kuuluvien osien tahys-
tamiseen: esitelladan eriavien hintojen asettamista ja dynaamista hinnoittelutapaa. Teo-
riataustojen kasittelyssad on otettu tiedonsaannin tarjoamien mahdollisuuksien mukaan
dataperustaisen optimoinnin nakdkulma. Kun teorialédhteiden analyysi on saatu paatok-
seen, siirrytdén tutkielman empiiriseen osioon teorian pohjalta tehdyn havainnoinnin sy-
ventamiseksi. Empiirinen osio alkaa lyhyella haastateltavien esittelylla ja analytiikkapoh-
jaisen hinnoittelupdatoksenteon roolin valottamisesta haastattelun kohdeyrityksessa,
Finnair Oyj:iissa. Lopuksi kerataan yhteen tutkielman keskeisimmat teoreettiset, empiiri-
set ja muun pohdinnan esiintuomat havainnot vastaten asetettuihin tutkimuskysymyksiin,

seka esitetadn tarpeelliset jatkotutkimusaiheet.



13

3. LENTOYHTIOIDEN DATAPERUSTEINEN TUOTTOJEN
OPTIMOINTI

Seuraavassa luvussa esitellaan teoreettinen tausta big datan hyddyntamiselle lentoyhti-
Oiden tuottojen optimoinnissa. Lentoyhtididen tuottojen optimoinnin tapahtuessa dynaa-
misessa ymparistossa reaaliaikaisuus, sekd nopea paatoksenteko korostuvat markkina-
kysynnan heilahteluihin reagoidessa. Kysynta ja tarjonta ovat yksia avainkasitteita lento-
lipun hinnan maarittelyssa (Broderick 2015, 21). Big datasta voidaan analysoida asiakkai-
den mielipiteitd, sek& tunnistaa trendeja ja néain arvioida tulevaa kysyntaa (Vinod 2013,
97), ja sen nopeus, seka monimuotoisuus johtavat kohti reaaliaikaista havainnointia, mika
mahdollistaa paremman paatoksenteon tai nopean toiminnan (Hurwitz et al. 2013, 174).
Na&in big data voi tuoda lentoyhtiéiden tuottojen optimointiin tehokkuutta joka johtaa ihan-
teellisempiin dataperustaisiin paatoksiin.

3.1 Big data

Tutustuessa big dataan tietokantoja seulottiin kyseenomaisella termilld ja tietokannoista
|6ytyi useita artikkeleita aiheesta. Pohjalla big datan esittelyyn kaytettiin Science Directista
hakusanoilla big data AND impact 16ytynytté artikkelia How ‘big data’ can make big impact:
Findings from a systematic review and a longitudinal case study (Wamba, Akter, Edwards,
Chopin, Gnazou 2015). Havaittiin, etta big datalle ei ole muodostunut vakituista maaritel-
maa. Kasitettad kuitenkin lahestytdan usein lahteesta riippumatta englanninkielisten v-al-

kuisten termien kautta.

Wamba et al. (2015, 236) esittavat Big datan esimerkillisten maaritelmien koostuvat kol-
men, neljan ja viiden v-n yhdistelmista (taulukko 3). Mac Afee & Brynjolfson (2012) kayt-
tavat big datan maarittelysséa datan maaraa (volume), nopeutta (velocity) ja monimuotoi-
suutta (variety). Gogia, Barnes, Evelson, Hopkins, Kisker, Yuhanna, Anderson & Malhotra

(2012) lisaavat maaritelméaén neljannen dimension: datan arvon (value). White (2012,
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211) taas kayttaa maarittelyssa aiemmin mainittujen lisksi viela viidetta termia, mika ku-

vaa sita, ettd datan taytyy olla paikkansapitavaa (veracity).

Taulukko 3. Big datan maaritelmia (mukaillen, Wamba, Akter, Edwards, Chopin & Gnanzou 2015, 236)

3V’s: Volume + Velocity + Variety (Mac Afee & Brynjolfson 2012)

4V’s: Volume + Velocity + Variety + Value (Gogia et al. 2012)

5V’s: Volume + Velocity + Variety + Value + Veracity (White 2012, 12)

Datan maara (volume) on valtava. Internetistéa saatavan datan maara on kasvanut dra-
maattisesti uusien teknologioiden tahden (Kimble & Milolidakis 2015). McAfeen (2011, 62)
mukaan internetin lapi kulkee nykyaan joka sekunti enemman dataa kuin kaksikymmenta
vuotta sitten koko internettiin oli varastoitu. Vaikka big datan kuvailemiseen ei olekaan
maaritetty mitaan tiettya datamaarad, sitd kuvataan usein satojenkin petatavujen tasolla
(Rouse 2016: Vinod 2013, 96). Petatavujen tasolla liikutaan jo niin suurissa datamas-
soissa, ettda sen hahmottaminen voi olla haasteellista. Yhteen petatavuun mahtuu 500
miljardia sivua standardimuotoista tulostettua tekstia (What's a Byte? 2016). Yritykset ko-
koavatkin dataa aarimmaisen suuria maaria hyddyntaakseen sita liiketoiminnassa. Data-
maarien kasvu on mahdollistanut niiden hyddyntamisen esimerkiksi hinnoittelupaatok-
sissa: miljoonista asiakkaiden ja yritysten valisista transaktioista kumpuavien petatavuina
esiintyvien datamé&aéarien saatavuus mahdollistaa reaaliaikaisen hinnoittelun lisdantymisen
(Broderick 2015, 21).

Datan vauhti (velocity) tarkoittaa nopeutta, jolla se virtaa jarjestelmiin. Toisin sanoen
vauhti kuvaa nopeutta milla dataa tuotetaan, seka tiedon paivittymisen ja sen toimittami-
sen tiheyttd. Datan nopeus kasvaa lahteiden lukumé&éaran kasvaessa (Kimble & Milolidakis
2015; Mohanty et al. 2015, 31) Suurella kiertonopeudella liikkuvaa dataa ovat esimerkiksi

osakemarkkinoista lahtoisin oleva taloudellinen data, reaaliaikainen videokuva, ja verkko-
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kauppojen kayttotiedot (Kimble & Milolidakis, 2015). Vauhdilla likkuvan datan hyddynta-
minen voi olla haasteellista: data tulisi saada mahdollisimman nopeasti paatoksentekijoille
datan muodostumisen jalkeen. Tahdellista yrityksille on pystya pienentdméaan viivetta sen
valilla, kun data muodostuu ja se on saatavilla paatoksentekijoille (kuva 4). Tarkastelun
kohteen ollessa varsinkin internetkayttajissa, reaaliaikainen, tai edes lahes reaaliaikainen,
data voi tarjota tietoutta orastavista markkinatrendeista. (Kimble & Milolidakis 2015) No-

pea tieto voi nain tarjota kilpailuetua muihin yrityksiin nahden.

Hetki, kun data on

Datan saatavilla

paatoksentekijoille

muodostuminen

Kuva 4. Viive datan muodostumisesta hetkeen, kun se on saatavilla paatdksentekijoille

Data on my6s monimuotoista ja peraisin moninaisista lahteista (variety). Data voi olla joko
strukturoitua, puolistrukturoitua tai strukturoimatonta. Yrityksille saatavilla olevasta da-
tasta 20 % on strukturoitua ja loput strukturoimatonta. (Hurwitz et al. 2013, 29). Struktu-
roitu, eli rakenteellinen, data viittaa korkeasti jarjestaytyneeseen dataan (Google Develo-
pers 2016). Silla on maaritelty pituus ja formaatti (Hurwitz et al. 2013, 26). Lentoyhtidita
koskevaa strukturoitua dataa ovat esimerkiksi varaus- ja matkalipuista saatava data. (Vi-
nod 2013, 96) Data voi olla koneiden tuottamaa, tai se voi olla tuotettu ihmisten ja konei-
den véalisessa interaktiossa (Hurwitz et al. 2013, 26). Koneiden tuottamaa strukturoitua
dataa ovat esimerkiksi sensoridata, web log - data ja taloudellinen data. Ihmisten konei-
den kanssa vuorovaikutuksessa synnyttdmaa strukturoitua dataa ovat esimerkiksi sivus-
tojen syottotiedot ja clickstream - data. Yritykset voivat keratad strukturoitua dataa esimer-
kiksi asiakkuudenhallintajarjestelmista ja toiminnanohjausjarjestelmista. (Hurwitz et al.

2013, 26-27) Kuva 5 havainnollistaa datan lahteita ja rakennetta.
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Datan rakenne Strukturoitu data | Strukturoimaton data
Strokturoitu data Koneiden tuottama - matkalippujen - satelliittikuvat
20% varaustiedoista - kuvat ja videot
saatava data - metorologinen data
- taloudellinen
data
Ihmisten - sivustojen - sdhkopostit
koneavusteisesti sy6ttatiedot - data sosiaalisesta
tuottama - clickstream data mediasta ja

kannykdoista
Strukturoimaton data
80 %

Kuva 5. Datan rakenne ja lahteet

Loput, eli 80 %, yrityksille saatavilla olevasta datasta on strukturoimatonta, eli rakentee-
tonta. Silla ei siis ole maariteltya formaattia. Esimerkiksi sosiaalisesta mediasta kumpua-
vaa matkailuun liittyvaa strukturoimatonta dataa voidaan kayttaa paivittain mielipiteiden
analysointia (sentiment analysis) varten, trendien tunnistamiseen ja myyntijohtolankojen
generoimiseen (lead generation), seka impulssisignaalien poimimiseen kysynnan ennus-
tamista varten (Vinod 2013, 97). Koneiden tuottamaa strukturoimatonta dataa ovat esi-
merkiksi satelliittikuvat, kuvat ja videot, sekd esimerkiksi meteorologinen data. Interak-
tiossa koneiden ja ihmisten valilla tuotettua strukturoimatonta dataa ovat esimerkiksi séh-
kopostit, data sosiaalisesta mediasta, seké kannykdoista ja strukturoimatonta sisaltoa tar-
joavien internetsivujen, kuten Youtuben, siséltd. Puolistrukturoitu data on strukturoidun ja
strukturoimattoman datan valimaastossa. XML (Extensible Markup Language) -tekniikka
mahdollistaa strukturoimattoman datan esittamisen mielekkaalléa tunnisteella. (Hurwitz et
al. 2013, 29-30, 197).

Laheskaan kaikki saatavilla olevalla datalla ei ole arvoa (value) yritykselle. Vaikka datan
maara on aarimmaisen suuri, vain pienehko osa siita on hyodyllista (Li, Tao, Cheng &
Zhao 2015, 669) Datan arvosta puhuttaessa viitataan prosessiin, jossa datamassasta ero-
tetaan siind piilevaa informaatiota (Mohanty et al. 2015, 4). Datan ollakseen arvokasta,
siita erottamalla ja muokkaamalla taytyy saavuttaa taloudellisesti merkittavaa hyotya tai
ymmarrystd (Wamba et al.2015, 236).



17

Kaikki naennaisestikaan hyodyllinen data ei ole yritykselle kayttokelpoista. Jos data ei ole
totuudenmukaista (verarcity), eli paikkansapitavaa, se saattaa osoittaa virheellista korre-
laatiota yhdistettynd muuhun dataan ja informaatioon. Datan paikkansapitavyyden kiista-
maton merkittavyys tulee esille paatoksentekotilanteissa: paikkansapitaméattéman tai huo-
nolaatuisen datan kayttd saattaa johtaa virheelliseen arviointiin liiketoimintamahdollisuu-
desta. (White 2012, 211) Vaikka data olisinkin naennaisesti hyodyllista ja onnistuttu ana-
lysoimaan lahes reaaliaikaisesti, virheellisend se menettdd merkityksensa. Data taytyy
pystyd vahvistamaan seka virheettomyytensa, etta kontekstinsa mukaan (Hurwitz et al.
2013, 16).

3.2 Big datan hyddyntaminen

Jotta yritysten olisi mahdollista hy6tya big datasta, niiden taytyy pystya tunnistamaan, yh-
distamé&an ja johtamaan useita datan lahteita. Liséksi tulosten ennustamiseksi ja optimoi-
miseksi taytyy olla kykya luoda kehittyneita analytiikkamalleja. (Barton & Court 2012, 80)
Mikaan maara dataa ei tuota yritykselle arvoa, mikali sita ei osata hyodyntaa paatoksen-
teon tukena. Big datan hyddyntamiseksi tarvitaankin business intelligencea ja business
analytiikkaa. Business intelligence ja business analytiikka voidaan méaaritella tekniikaksi,
teknologioiksi, jarjestelmiksi, kaytanndiksi, metodologioiksi ja sovelluksiksi, jotka analy-
soivat kriittista dataa, jotta yritys ymmartaisi paremmin liiketoimintaansa seka markkinoi-
taan suorittaakseen oikea-aikaista paatoksentekoa. (Chen et al. 2012, 1166) IDC:n Prog-
ram Vice President Dan Vessetin mukaan nykypaivan vauhdikas liiketoiminnan juoksu
vaatii operationaalista analytiikkaa, joka tarjoaa vastauksen ennen kuin kysymys vanhen-
tuu. Mitd nopeammin reagoidaan paatoksenteon mukaan, sitd enemman se tuo arvoa.
(SAS Institute Inc. 2012) Big data -analytiikan avulla datasta voidaan paljastaa piilotettuja
malleja, korrelaatiota, sekd muita oivalluksia (Sagiroglu & Sinanc 2013, 42). Liun (2014,
42) mukaan big data-analytiikkaa voidaan pitaa erottavana tekijana hyvin ja huonosti suo-

riutuvien organisaatioiden valilla.
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Monien yrityksien tyOkalu laittaa business intelligence kontekstiin on market intelligence.
Business intelligencen keskittyessa laaja-alaisempaan informaation asiakkaista, market
intelligencen fokus on tarkempi. Se keskittyy tiettyihin asiakasryhmiin, huomioiden demo-
grafisen sekd maantieteellisen informaation, etta asiakkaan ostotapahtumat. (Arline 2015)
Market intelligence data voi olla peraisin esimerkiksi asiakastransaktiotiedoista ja analy-
sointi voi tapahtua tietokantoja segmentoimalla ja klusteroimalla. (Chen, Chiang & Storey
2012, 1173) Market intelligence ottaa huomioon myés tapahtumat kilpailijoiden saralla,

toisin kuin business intelligence (Arline 2015).

3.3 Kysynnan ennustaminen

Jarvenpad, Lansiluoto, Partanen & Pellinen (2013, 225) muistuttavat, etta hinnoittelua
suoritettaessa tulee arvioida hyddykkeen kysyntaan vaikuttavia tekijoita. Ennen varsinai-
seen hinnoittelun tarkasteluun siirtymista on siis hyva tutustua kysynnan arvioimiseen.
Hyddykkeiden kysyntdan vaikuttavat kuluttajan tarpeiden rakenne, hyddykkeen oma
hinta, muiden hyddykkeiden hinnat, seka kuluttajan tulot. Markkinakysyntaan vaikuttavat
samat seikat kuin yksittaisenkin tuotteen kysyntaan. (Pohjola 2012, 39, 43) Lentoyhtidissa
perinteisten kysyntamallien periaatteena on maksimoida voitto, kun lennon markkinaky-
syntd on korkeampi kuin tarjolla oleva kapasiteetti (Yeoman & McMahon-Beattie 2011,
48). Lentoyhtididen tuottojen optimointi perustuu pitkalti tulevan kysynnan arvioimiselle.
Sen mukaan maaritelladn mm. kapasiteetin tarjonta eri asiakasryhmille ja vaihdetaan eria-

vat hinnat dynaamisesti esimerkiksi varausajankohdan mukaan.

Todennakdisen kysynnan arvioimisessa voidaan kayttaa big dataa analysoivia tietoko-
neohjelmistoja (Lak, Kocak, Pralat, Bener & Samarikhalaj 2015). Data-analytiikka voi
tuoda huomattavaa etua kysynndn arvioimiseen: kuten jo aiemmin mainittiin, big datan
arvosta puhuttaessa viitataan datassa esiintyvan piilevan informaation erottamiseen (Mo-
hanty et al. 2015, 3-4), ja Erevelles, Fukawa & Swayne (2015, 902) mukaan piilevien
asiakastietojen havaitseminen on usein erityisen tarked kysynnan ennustamiseksi. Myds

big datan reaaliaikaisuus ja monimuotoisuus tuovat etua kysynnan arvioimisessa: siirryt-
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taessa minuutin tarkkaan dataan (minute-by-minute data) tai yksilétason myyntien tarkas-
teluun, voidaan hyodyntaa hyvinkin tarkkaa institutionaalista tietoa, tai jopa mikrotason
variaatioita. Kysyntakayrien arvioimisessa voi hyddyntaa esimerkiksi internetin rakeisen

datan tarjoamia yksityiskohtaisia myyntitietoja. (Einav & Levin 2013, 18)

Joustot kysynnan arvioimisessa

Kysyntaa arvioidessa taytyy tarkastella eri tekijoiden vaikutusta siihen. Eri tekijoiden vai-
kutusta kysyntaan voidaan arvioida joustojen avulla. Kuvassa 6 havainnollistetaan minka
seikan vaikutusta kysyntaan kukin jousto arvioi. Kysynnan hintajoustoa laskettaessa arvi-
oidaan hyodykkeen hinnan vaikutusta kysyntaan. Lentoyhti6 voi esimerkiksi arvioida len-
tolipun hinnan vaikutusta lennon kysyntaan. Kilpailijan tuotteen hinnan muutoksen vaiku-
tusta oman tuotteen kysyntaan voidaan taas tarkastella kysynné&n ristijouston avulla. Ku-
luttajan tulojen vaikutusta kysyntaan voidaan arvioida tulojouston avulla. (Jarvenpaa et al.
2013, 225-226) Tassa tutkielmassa pohditaan lahinna lentolipun hinnan ja kilpailijan lip-

putuotteiden hintojen vaikutusta kysyntaan.

Kysynnan

) ) ¢ Hyodykkeen hinnan vaikutus kysyntaan
hintajousto yoey oY

N\ J
e N
e Kilpailijan tuotteen hinnan vaikutus oman

Kysynnan ristijousto | o o kysynt&an

N\ Y,
e N
: e Kuluttajan tulojen vaikutus tuotteen
Tulojousto

kysyntaan

g J

Kuva 6. Kysynnan hintajousto ja ristijousto, seké tulojousto

Hintajoustot ovat tarkeitéa lentolikennealalle. Kysyntaestimaateille maaritetyt hintajoustot
ovat yleisesti kaytettyja menettelytapoihin liittyvissa paatoksenteoissa lentokentilla. Pai-
vittéisten hintavaihtelujen vaikutusta kysyntaan voidaan arvioida lentotasojen joustojen

(flight-level-elasticies) avulla (Mumbower, Garrow & Higgins, 2014, 196, 204). Joustojen
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maarittAminen voi olla osana yrityksen hinnoittelupaatoksentekoa: Barton & Court (2012,
81) esittavat, etta eras strategia hinnoitteluun on kayttaa mallia, joka pohjautuu historialli-
seen tuotteiden hintajoustoon, myyntidataan, kilpailijoiden reaktioihin, seka muihin muut-
tujiin. Yksityiskohtaisten hintajoustojen maarittdminen tarjoaa lentoyhtidille mahdollisuu-
den parempien tarjouksien asettamisen tietyille lahtopaiville. Nama joustot voivat nayttaa
my6s mina viikonpaivina alennuksen olisi hyva olla kaytettavissa. Yksityiskohtaisia hinta-
joustoja voi myos hyodyntaé kilpailijoiden tarjouksiin vastaamisessa. Hintajoustoja voi
maarittdd lennon ajankohdan mukaan (viikonpéaiva ja kellonaika), lennon varausajankoh-
dan mukaan (paivien maara lennon lahdostd), seka kilpailijoiden myynnin ja tarjouksien
mukaan. Kun tiedetdén, miten joustot vaihtelevat naiden tekijoiden mukaan, lentoyhtioi-
den on helpompi tunnistaa oikea aika tarjouksen julkistamiseen ja kilpailijan hinnoitteluun
vastaamiseen. (Mumbower et al. 2014, 196, 206-210) Kuva 7 havainnollistaa datan hyo-

dyntamista kysynnan arvioinnissa.

Lennon Kilpailijoiden myynti

Lennon ajankohta varausajankohta ja tarjoukset

+

Kuva 7. Datan hyddyntdminen tarjouksien optimoinnissa

Kun yksityiskohtaiset hintajoustot méaaritellda&n data-analytiikan avulla, niin lentoyhtitlle
tarjoutuu mahdollisuus optimoida paremmat tarjoukset lentojen lahtépaiville. Liséksi len-

toyhtiot saavuttavat mahdollisuuden tunnistaa oikea-aikainen tarjouksen julkistamishetki.
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3.4 Kapasiteetin allokointi

Lentokoneen paikkojen maara, eli tarjonta, on kysynnén ohella toinen avainasemassa
oleva hinnoitteluun vaikuttava seikka. Istuinpaikkojen maaraé lentoyhtio ei voi vaihdella
kysynnan mukaan, mutta lentoyhtio voi optimoida, kuinka monta paikkaa antaa minkakin
asiakasryhman varata. Lentoyhtididen kapasiteetin hallinnassa ei olekaan kysymys vain
lentokoneen istuinten yksiselitteisesta tayttamisesta. Phillipsin (2005, 149) mukaan kapa-
siteetin allokoinnin optimoinnissa on tarkoitus paattaa, kuinka monta istuinpaikkaa lento-
yhtion tulisi antaa vahemman maksavien asiakkaiden (low-fare customers) varata, kun
tulevaisuudessa on mahdollista kohdata kysyntdd enemman maksavien asiakkaiden
(high-fare customers) kohdalta. Kapasiteetin hallinnalla pyritaan kohti tehokkaampaa ka-
pasiteetin tarjontaa, jonka paamaaréana on kapasiteetin kannattava kayttdo (Albanese
2004, 83). Kapasiteetin allokoiminen on erityisen tarkeaa matkustajalentoyhtiossa, silla
naiden tuottojohtamisstrategiat pohjautuvat usein markkinan segmentointiin lentolipun va-
rausajankohdan mukaan. (Phillips 2005, 149)

Lentoyhtididen tuottojohtamisjarjestelmat ennustavat kysyntaa tietylle varausryhmalle.
(Mumbower, Garrow & Higgins 2014,196) Tarkeaa on siis segmentoida asiakkaat. Ken-
ties yksinkertaisin tapa lentoyhtidlle on luokitella asiakkaansa varausajankohdan mukaan.
Asiakkaat voidaan segmentoida lentolippunsa aikaisin varaaviin, vdhemman maksaviin
lomamatkailijoihin ja korkeamman hinnan maksaviin likematkailijoihin, jotka tekevat va-
rauksensa mydhemmin (Phillips 2005, 149). Taulukossa 4 on havainnollistettu kyseisten

asiakastyyppien piirteet, seka niiden tuoma tuotto lentoyhtidlle.

Taulukko 4. Lentoyhtididen asiakasryhmien piirteet ja niiden tuoma tuotto

Asiakastyyppi Lennon varausajan- | Maksuhaluk- Asiakkaan tuoma
kohta kuus tuotto

Lomamatkailija Hyvissa ajoin ennen Alhaisempi Alhaisempi
lentoa

Liikematkailija Hieman ennen lentoa Korkeampi Korkeampi
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Asiakkaita voi toki olettaa luokiteltavan mahdollisesti useampaankin ryhmaan, kuin edella
esitetyt kaksi. Taméa lomamatkailijoihin ja liikematkailijoihin luokittelu on kuitenkin tassa
tapauksessa esimerkillisimmaksi ja havainnollistavimmaksi katsottu tapa. Kapasiteetin
allokoinnissa lentoyhti6 siis varaa kapasiteettiaan tietyille asiakasryhmille. Kapasiteetin
varaamisessa piilee kuitenkin riskinsa (kuva 8): mikali lentoyhtio varaa heti useita paikkoja
vahemman maksaville asiakkaille, kasilla on tuottojen pienentymisen riski. Tama tarkoit-
taa voittojen menetysta kallimpien lipputuotteiden myynnista, jos mydhempana ajankoh-
tana kohdataankin kysyntaa enemman maksavien liikkematkailijoiden osalta. Mikéali lento-
yhti6 paattaa jattaa varausmahdollisuuden naille kannattavammille, vahemman hintaher-
kille asiakkaille, kohdataan myymattomista palveluista koituva riski. Tuloksena voi olla
tyhjid paikkoja lentokoneessa, jos lentoyhti6 ei kohtaakaan kysyntd& nailta tuottoisam-
milta asiakkailta. (Phillips 2005, 172: Albanese 2004, 86) Salanti et al. (2012, 256) esitta-
vat, etta mikali lento saa osakseen korkeaa kysyntaa likematkailijoiden osalta, lennon
tarjoajalla on varaa myyda muut paikat alhaisilla hinnoilla. TAméan toteutuakseen lentoyh-
tidin taytyisi siis tietdad etukateen, kuinka paljon kysyntaa tullaan kohtaamaan liikkematkai-
lijoilta, ennen myydaan paikkoja vihemman maksaville asiakkaille. Juuri tésta asiakas-

ryhmien kysynnan ennustamisesta kapasiteetin allokoinnissa on kysymys.

Lentoyhtid ottaa Tuottojen
varauksen pienentymisestd
vastaan koituva riski
Vain edullisella Varaushetkelld on
hinnalla varaava myymattémia
asiakas paikkoja

Lentoyhtio jaa

odottamaan Myymattomista

palveluista koituva
riski

kannattavampia
varauksia

Kuva 8. Tuottojen pienentymisesta ja myymattdmista palveluista koituvat riskit (mukaillen, Albanese 2004, 86)

Toisinaan lentoyhtio myy lippuja, vaikka tarjolla ei olisikaan enaa vapaita paikkoja. Tassa
ei ole kysymys huolimattomuudesta johtuvista lipsahduksista tai tietojarjestelméan vir-

heesta, vaan toiminto on yleisesti kaytetty kapasiteetin allokoinnin optimointitoimenpide:
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(Yeoman et al. 2011,196) mukaan on tutkittu, ettd 5-10 % lippunsa varanneista asiak-
kaista ei ilmesty paikalle lennon lahtiessa. Ylibuukkaustilanteessa tarjoaja myy enemman
paikkoja kuin hanen kapasiteettinsa sallisi (Phillips, 2005, 208). Na&ain kompensoidaan
paikalle iimestyméattémien asiakkaiden aiheuttamaa kapasiteetin k&ayton vajausta lentoko-
neessa (Yeoman et al. 2011, 196). Jotkin ovat sita mieltd, etta ylibuukkaus ei kuulu hin-
noitteluun ja tuottojen optimointiin, silla se ei varsinaisesti vaikuta hintaan. Ylibuukkaus
liittyy kuitenkin erottomasti kapasiteetin allokointiin. (Phillips, 2005, 208) Albanese (2004,
86) esittaa lentoyhtion kohtaamat riskit, kun varaushetkella ei ole enaa myymattomia paik-
koja (kuva 9). Jos lentoyhtio ottaa tall6in vahemman maksavan asiakkaan (lomamatkaili-
jan) varauksen vastaan, ollaan ylibuukkaustilanteessa. Kohdataan siis ylimyynnista koi-
tuva riski, koska on myds mahdollista, etta paikalle ilmestyykin "liikaa” asiakkaita lennon
l&htiessa. Varauksen hylkdaminen johtaa tassakin tapauksessa myymattomista palve-

luista koituvaan riskiin, silla tietty prosentti lipun ostaneista matkustajista ei saavukaan

lennolle.
Lentoyhtio
ottaa Ylimyynnista
varauksen koituva riski
. X N vastaan
Vain edullisella Varaushetkella
hinnalla ei ole enaa
varaava myymattémia
asiakas paikkoja

Lentoyhtid ei

Myymattomista
vastaanota
varausta

palveluista
koituva riski

Kuva 9 Ylimyynnista ja myymattdmista palveluista koituvat riskit (mukaillen, Albanese 2004, 86)

Tarkeaa kapasiteetin allokoinnin optimoinnissa onkin siis eri asiakassegmenteilta tulevan
kysynnan ennustaminen. Tahdellistd on my6s osata arvioida, kuinka paljon mahdollista
ylimyynti& tulisi suorittaa. Tamé& voi olla mahdollista selvittaa esimerkiksi historiallisista
paikalle ilmestymattomien asiakkaiden maarista. Kun kysynta ja tarjonta saadaan kohtaa-
maan lentoyhtitlle tuottoisimmalla tavalla, valtetdéan myymattomista paikoista ja ylimyyn-

nista koituvat riskit, ollaan jo askel lahempana optimaalisten hintojen asettamista.
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3.5 Eriava hinnoittelu

Varsinkin lentoyhtidista on tullut etevia virtuaalisten datavarastojen kaytossa, kun harjoi-
tetaan istuintason hinnoittelua: samalla rivilla istuvat asiakkaat ovat saattaneet maksaa
lentolipuistaan hyvinkin eriavdn hinnan. (Broderick 2015, 21) Hintadiskriminaatio, eli
eriava hinnoittelu, on tuottojen optimoinnin ytimessa. Lentoyhtio voi maksimoida tuottonsa
hinnoittelemalla eridvasti, etenkin veloittamalla korkeampi hinta niilta, jotka varaavat lip-
punsa lennon lahtopéivan lahestyessa (néin tekevat ovat yleensa liikkematkailijoita) (Sa-
lanti, Malighetti & Redondi 2012, 250). Hintadiskriminaatio tarkoittaa eri asiakkaille tai
asiakassegmenteille samojen, tai hieman erilaistettujen tuotteiden myymista eri hinnoin
(Phillips 2005,15, 75).

On olemassa kolmenlaista hintadiskriminaatiota. Ensimmaisen asteen, eli taydellista, hin-
tadiskriminaatiota, jossa veloitetaan eri hinta jokaiselta myydylta yksikolta. Liséksi on toi-
sen asteen, eli ostom&arien mukaan tapahtuvaa diskriminaatiota ja kolmannen asteen
hintadiskriminaatiota, jossa veloitetaan eri hinta eri asiakassegmenteiltd. (Economics On-
line Ltd 2016) Tassa tutkielmassa fokuksessa ollaan pidemmailti asiakassegmenttien mu-

kaisessa hinnoittelussa, eli kolmannen asteen hintadiskriminaatiossa (kuva 10).

Ensimmaisen asteen e Jokaisesta yksikosta
hintadiskriminaatio veloitetaan eri hinta

Toisen asteen e Hinnoittelu tapahtuu
hintadiskriminaatio ostomaarien mukaan

Kolmannen asteen e Eri asiakassegmenteilta
hintadiskriminaatio veloitetaan eri hinta

Kuva 10. Hintadiskriminaatioasteet

Lentoyhtiot voivat hinnoitella eriavasti esimerkiksi lisdpalvelujen, seké& lennon tyypin mu-
kaan. Markkinoiden segmentointi on erittain oleellista kapasiteetin allokoinnin lisdksi my6s

eridvassa hinnoittelussa. Tahdellista on tunnistaa myo6s asiakkaiden hintaherkkyys, silla
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hintaherkkien asiakkaiden on huomattu varaavan lentolippunsa viikonloppuisin. Vahem-
man hintaherkét asiakkaat taas sijoittavat lentolippujen varaamisensa arkipaiviin. Poten-
tiaalisten asiakkaiden ja niiden hintaherkkyyden vaihtelevuuden ymmartaminen varaus-
paivien mukaan on Kriittistd, jotta tarjous saadaan julkistettua oikeaan aikaan. (Mumbower
et al. 2014, 208)

Markkinoiden segmentointi voidaan suorittaa lennon tyypin tai reitin mukaan (Moreno-lz-
quierdo et al. 2015, 652). Big data mahdollistaa esimerkiksi reaaliaikaisen mikrosegmen-
taation toteuttamisen tarjousten kohdistamiseksi (Manyika, Chui, Brown, Bughin, Dobbs,
Roxburgh & Hung Byers 2011, 5). Mikali yritys haluaa luokitella individuaaliset asiak-
kaansa eriavien hintojen asettamiseksi, voi olla suositeltavaa kehittaa algoritmi, joka luo-
kittelee asiakkaat sekd maarittaa kysyntgjouston ja optimaalisen hinnan asiakastyypeit-
tain, yksittaisen jouston arvioimisen sijaan. (Einav & Levin 2013, 22) Varausajankohdan
mukaan segmentoidessa tdma voisi tarkoittaa sita, etta tiedetaan tasmallisemmin, missa
menee asiakassegmenttien hintaherkkyyden rajat: eli mind varausajankohtana voidaan
alkaa veloittaa korkeampaa hintaa, niin etta valtytaan esimerkiksi kapasiteetin allokoin-
nissa kohdattavalta myymattémien paikkojen riskiltd. Lentoyhtididen hinnoittelu vaihtelee-
kin vuodenajan, viikonpaivan ja lennonlahdon ajankohdan mukaan. Hinnat ovat yleensa
korkeimmillaan alkuvuodesta, viikonloppuisin ja yleisina vapaapéivind sekd aamuisin.
(Malighetti, Paleari & Redondi 2010, 41) Salanti et al. (2012, 254) esittavat, etta lomareit-
tien hinnat per kilometri olivat yleisesti korkeampia kuin liikematkailijoiden suosimilla rei-
teilla. Kuitenkin lomareittien hinnat per kilometri vaihtelivat vahemman kuin liikematkaili-

joiden.

Muita hintadiskriminointikeinoja Moreno-lzquierdo et al. (2015, 652) esittavat olevan lisa-
palvelut, joissa voi esimerkiksi valita istumapaikan tai oikeuttaa itselleen paasyn konee-
seen ensimmaisten joukossa. Bachis ja Piga (2011, 666) tutkimuksen mukaan euroop-
palaiset halpalentoyhtitt harjoittavat jopa maantieteellistd hintadiskriminaatiota. Hinnat
ovat eridva sen mukaan missa valuutassa ne esitetddn, mikali lentojen loppupaat sijaitse-

vat maissa, joilla on eri valuutat. Lentoyhti¢ tarjoaa korkeampaa hintaa asiakkaalle, jonka
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kysynnan yhtio uskoo olevan joustamattomampi. (Bachis & Piga 2011, 657) Kuva 11 ha-

vainnollistaa mainittuja seikkoja, joiden perusteella eridvia hintoja asetetaan.

Kolmannen asteen * Eri asiakassegmenteiltd veloitetaan eri
hintadiskriminaatio hinta

Lippuun kuu- Lennon tyyppi Asiakkaan

luvat palvelut ja reitti

kysynnan
joustavuus

Kuva 11. Seikkoja, joiden mukaan eridvia hintoja asetetaan

Eriavassa hinnoittelussa tarkeda on siis markkinoiden segmentointi, johon big datan ana-
lysointi voi tuoda hyotyad, sekéa asiakkaiden hintaherkkyys. Naiden seikkojen perusteella
lentoyhti6t voivat maarittdéd eriavia hintoja lippuun kuuluvien palveluiden, lennon tyypin ja

reitin, seké asiakkaan kysynnéan joustavuuden mukaan.
3.6 Dynaaminen hinnoittelutapa

Lentoyhtiot suorittavat eriavaa hinnoitteluaan dynaamisesti, eli reaaliaikaisesti. Tutkiel-
man introssa mainittiin lennon varaamisen tuska, jossa havaitaan lentolipun hinnan nou-
sevan lennon lahtopaivan lahestyessa: tasta lentoyhtididen dynaamisessa hinnoittelussa
on kysymys. Kun toimitaan dynaamisessa ymparistdssa, jossa nopeus on valttia, myods
hinnoittelun on syytéa olla dynaamista: sen avulla vastataan markkinoiden heilahteluun ja
kysynnan epavarmuuteen (Lak et al. 2015). Big datasta erotettava minuutin tarkka data

(Einav & Levin 2013, 18), voikin mahdollistaa hinnoittelun viela reaaliaikaisemmin.

Dynaaminen hinnoittelu on lahestymistapa joustavan tuotteen tai palvelun hinnan asetta-
miseen. (Lak et al. 2015) Dynaamiselle hinnoittelulle ei ole viela vakiintunut tdsmallista
maaritelmaa. Peruajatuksena on kuitenkin, etta myyja harjoittaa dynaamista hinnan muut-
tamista perustuen myyntiajankohtaan, kysyntainformaatioon, seka tarjonnan saatavuu-

teen (Schwind 2007, 29). Salanti et al. (2012, 256) mukaan dynaaminen hinnoittelu pyrKii
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arvioimaan liikematkailijoilta kumpuavan kysynnan jokaiselle lennolle, jotta sopiva maara
paikkoja jaisi jaljelle mydhaisena ajankohtana varattavaksi. Tuoton maksimoimiseksi on-

kin suositeltavaa kayttda dynaamista hinnoittelua (Lak, et al. 2015).

Myyntiajankohta

DYn ad m Inen Kysyntainformaatio
hinnoittelu

Tarjonnan saatavuus

i

Kuva 12. Dynaaminen hinnoittelu

Dynaaminen hinnoittelu mahdollistaa organisaation implementoida kuluttajien vaihtele-
vaan kysyntéaan perustuva joustava hinnoittelustrategia, jonka organisaatio voi perustaa
big datan pohjalle (voidaan kayttaa dataa esimerkiksi jopa sdédennusteista ja sosiaalisesta
mediasta) (Erevelles et al. 2015, 901). Lentoyhtidissa tama data voisi olla esimerkiksi yk-
silétason myynneista reaaliaikaisesti kerattavaa informaatiota. Lentolippujen hintojen re-
aaliaikaiseen optimointiin kaytetddn hienostuneita matemaattisia malleja jotka perustuvat
informaatioon myymattémista paikoista sekd markkinakysynnasta (Chen, Cao, Feng &
Tan 2015, 964). Hinnoittelujarjestelman pohjalla toimii algoritmit: ne ottavat datan sisdén
ja tekevat sen pohjalta lahes reaaliaikaisia hinnoitteluehdotuksia (Broderick 2015, 21, 23).
Hinnoittelualgoritmien huomioon ottamia seikkoja ovat kilpailijan hinnoittelu, kysynta ja
tarjonta, seka muut ulkoiset tekijat (kuva 13). (Lak et al. 2015)
Kilpailijan

hinnoit-
telu

Markkina- Hinnoittelu- Myymétto-

kysynta algoritmi mat paikat

Muut
ulkoiset
tekijat

Kuva 13. Hinnoittelualgoritmin huomioimat seikat
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Tuoton maksimoimisen lisaksi nayttaisi silta, ettd joidenkin tutkijoiden mukaan juuri dy-
naamiseen hinnoitteluun liittyisi myos yrityksen Kilpailukyvyn sailyttaminen, silla Lak et al.
(2015) esittavat, etta yrityksien sailyvyys kilpailukykyisind on tulosta hintojen vaihtami-
sesta algoritmien pohjalta. Toimiessaan dynaamisesti muuttuvilla markkinoilla, joilla ky-
synta vaikuttaa huomattavasti tuotteen optimaalisen hinnan asettamiseen, on myds hin-
noitteluun syyta lahestya reaaliaikaisuuden nakokulmasta. Tassa big datan tarjoaman mi-

nuutin tarkan datan hyodyntdminen voidaan nahda valttina.

Kilpailijoiden hinnoitteluun vastaaminen

Lentoyhtiot kohtaavat paivittédin massiivisen maaran kilpailevien yhtiéiden hintoja joihin
vastata jollakin tavoin: maailmassa on yli sata miljoonaa eri lentolipun hintaa (ATPCo
2016), seka paivittain yli miljoona hinnan muutosta (Vinod 2010, 139). Jotta lentoyhtio
sailyttaisi asiankuuluvan markkinapaikkansa, kilpailijoiden hinnoittelutoimiin taytyy pystya
vastaamaan nopeasti (Vinod 2010, 139). Data kilpailijoiden lipputuotteiden hinnoista tay-
tyy siis pystya kasittelemaan nopeasti. Kilpailijoiden hinnoittelutoimiin vastaaminen ja uu-
sien hintojen asettamisen lentoyhtion jokaiseen jakelukanavaan tapahtuukin usein auto-

maation ja toistettavien liiketoimintaprosessien kautta (Vinod 2010, 139).

Viive maaritellaan ajaksi, joka lentoyhti6lla menee vastata kilpailijoiden hinnoittelutoimiin
ja asettaa uudet maaritetyt hinnat jokaiseen jakelukanavaan. Tama toimii usein automaa-
tion ja toistettavien liilketoimintaprosessien kautta. (Vinod 2010, 139) Kuten Kimble & Mi-
lolidakis (2015) mainitsevat, big datankin kasittelyssa yritykselle on tahdellista pienentaa
aikavalid datan muodostumisen ja sen saatavuudesta paatoksentekijoille. Nain sailyte-
taan reaaliaikaisen datan arvo, kun tieto ei paase vanhenemaan. Vinod (2010, 139) esit-
taa, ettd lipun hinta itsessdan on helppo maaritella. Lentolippujen hintojen vertailua kui-
tenkin mutkistaa lipputyyppien monimuotoisuus: lippuihin sisaltyy usein eri tyyppisia ra-
joitteita, kuten ajankohta, tai esimerkiksi lipputuotteen rajaus vain lapsille (ATPCo 2016).
Hinnoitteluanalyytikon taytyykin tulkita kukin hinnan dimensio, eli lentolipun hinnan s&éan-
not ja lisatiedot, seka reititys (kuva 14), erikseen (Vinod 2010, 139). Dynaamisessa ym-

paristdssa hintojen vertailu vaikeutuu, ja tietokoneavusteisuutta tarvitaan. Lentoyhtiot
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ovatkin kilpailuun vastatakseen investoineet automaattisiin hinnanvastausjarjestelmiin
(price response systems). Nama jarjestelmat helpottavat tunnistamaan markkinoille tule-
via kilpailijoiden uusia kahden kohteen valisia hintoja. Jarjestelmat myds antavat suosi-

tuksia, kuinka vastata naihin muutoksiin. (Mumbower et al. 2014, 197)

S&aannét

Reititys |

Kuva 14. Lentolipun hinnan dimensiot

Lentolippujen hinnan muutoksien ennustaminen on hankala ongelma ratkaistavaksi. Vi-
nod (2013, 98) esittaa, etta esimerkiksi lennoista saatava data on ideaalista koneoppivien
algoritmien kehittdmiseksi. Algoritmit voivat ennustaa milloin hintojen odotetaan nousevan
tai laskevan. (Vinod, 2013, 98) Nain kilpailijoidenkin hinnoittelutoimista voidaan saada aa-
vistus jo etukateen, ja nain optimoida oma hinnoittelu vastaamaan sita parhaaksi katso-

tulla tavalla.
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4. DATAN HYODYNTAMINEN SUOMALAISEN LENTOYHTION
TUOTTOJEN OPTIMOINNISSA

Tavoitteena oli saavuttaa parempi kuva datan hyédyntamisesta lentoyhtididen tuottojen
optimoinnissa, ja saada lisaa informaatiota big datan hyddyntamisesta kyseisessa pro-
sessissa. joten tutkielmaa varten haastateltiin Finnair Oyj:n henkiléstba. Haastattelun an-
toivat markkinoinnista ja asiakasuskollisuudesta vastaavaa Vice President of Brand, tuot-
tojohtamisesta ja hinnoittelusta vastaava Finnair Cargon Business Development Manager
ja Finnairin Data Scientist. Haastattelujen edetessa kuitenkin ilmeni, etta kyseisen lento-
yhtion tuottojen optimoinnissa ei itseasiassa hyddynneta varsinaista big dataa, vaan tuot-
tojen optimointi perustuu tavanomaisen, strukturoidun, datan analysoinnille. Kuitenkin big
datan ollessa monimuotoista, se sisdltéa myos strukturoidun datan, ja lisdksi haastattelu
valotti hieman haastateltavien ndkemyksia siit, miten big dataa voisi olla mahdollista hyo-
dyntaa lentoyhtion tuottojen optimoinnissa. Nain haastattelu tarjosi joka tapauksessa tut-
kielman kannalta arvokasta tietoa kansainvalisesti toimivan lentoyhtion dataperustaisesta
paatoksenteosta ja tuottojen optimoinnista. Haastattelu suoritettiin séhkopostin valityk-
sella avoimilla ja asteikollisilla kysymyksilla pitden haastattelun runko lyhyené. Haastatte-
lukysymykset l0ytyvat Liitteesta 1.

Finnair on suomalainen julkisesti noteerattu Aasian ja Euroopan valiseen matkustaja- ja
rahtilikenteeseen erikoistunut lentoyhtio (Finnair 2016). Analytiikalla on suuri rooli Finn-
airin toimissa: se on yksi lentoyhtion menestysreseptin tarkeimmista raaka-aineista. Oi-
keanlainen hinnoittelu on avainasemassa: lentoyhtion on optimoitava hinnoittelunsa maa-
rittamalla, mik& on paras hinta millekin lennolle, tiettyyn aikaan, tietysta paikasta toiseen
ja tietylla varaushetkelld, huomioiden eri kohderyhmien tarpeet. Finnairin liiketoimintojen
kehitysjohtaja John Carlanderin mukaan Finnairissa analytiikka tuo ymmarryksen siita,

miksi ihmiset menevat tiettynd ajankohtana tiettyyn paikkaan. (SAS Institute Inc. 2016)
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4.1 Datan hyddyntaminen tuottojen optimoinnissa

Finnairin Business Development Manager (2016) kertoo datan hyddyntamisen lentoyhtion
tuottojen optimoinnissa perustuvan kysynnan ja tarjonnan arvioimiselle. Tarjonta on mat-
kustajapuolella annettu muuttuja lentoyhtioille: se riippuu yksinkertaisesti lentokoneen is-
tuinten maarasta. Rahtia kuljetettaessa tarjonta on kuitenkin muuttuja: se riippuu lentoko-
neen teknisista rajoitteista, seka kyydissa olevien matkustajien lukumaarasta. Kysynnan
ennustaminen pyorii asiakaskayttaytymisen ennustamisen ymparilla, silla asiakaskayttay-
tymiseen vaikuttaa tuotteen haluttavuus. (Business Development Manager 2016) Kysyn-
nan arvioimisessa kaytetty data voi toki olla myds big dataa: Lak et al. (2015) toteavatkin,
ettd big dataa analysoivia ohjelmistoja voidaan kayttaa todennakoisen kysynnan arvioimi-
sessa. Kysynnan lisdksi dataa hyddynnetaan tuottojen optimointiprosessissa myos asiak-
kaiden maksuhalukkuuden ennustamiseksi Finnairin Data Scientist (2016). Business De-
velopment Manager (2016) kertoo, etta tulevan kysynnan ja tarjonnan ennustamiseksi
tulee huomioida useita muuttujia. Finnairin Vice President of Brand (2016) mainitsee hyo6-
dynnettavaksi dataksi historiallisen datan, ostokayttaytymisdatan ja datan hinnoista sekéa
asiakkaista. Finnairin Data Scientist (2016) esittdd kysynnan ja asiakkaan maksuhaluk-
kuuden ennustamiseksi hyddynnettavan dataa lennon lahtbajasta ja maaranpaasta, len-
non lahtopaivasta, lahtbajasta ja lennon varauspaivasta, seka lipun hinnasta. Tama onkin
hyvin loogista, silla lentoyhtididen hinnoittelu vaihtelee viikonpaivan, lennon 1ahdén ajan-
kohdan, seka vuodenajan mukaan (Malighetti et al. 2010, 41) ja lentoyhtiét voivat seg-

mentoida markkinansa lennon tyypin mukaan (Moreno-lzquierdo et al. 2015, 652).

Muun muassa Phillips ja Salanti et al. tunnistavat kysynnan tarkeyden kapasiteetin allo-
koinnissa. Koska lentoyhtiot ennustavat kysyntaa tietyille varausryhmille (Mumbower,
Garrow & Higgins 2014,196), myds markkinoiden segmentointi on tarkeda. Mikali analy-
soidaan big dataa, myds reaaliaikainen mikrosegmentaatio on mahdollista (Manyika et al.
2011, 5). Kapasiteetin allokoiminen riippuu siitd, kuinka paljon kysyntaa lentoyhtio kohtaa
tulevaisuudessa korkeamman hinnan maksavilta asiakkailta (Phillips 2005, 149). Mikali

lentoyhtié kohtaa riittavaa kysyntaa nailtd asiakkailta, muut lentokoneen paikat voidaan
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myyda edullisemmilla hinnoilla (Salanti, 2012, 256). Kun asiakaskayttaytymisesta arvioi-
dun eri asiakassegmenteiltd kumpuavan kysynnan ennakointi onnistuu, myoés kapasitee-
tin allokoimiselle on vankka pohja. Kun on onnistuttu ennustamaan, kuinka suuri kysynta
kohdataan korkeammalla hinnalla lentolippunsa varaavilta liikematkailijoilta, tiedetaan
my0s, kuinka monta paikkaa voidaan alhaisemmilla hinnoilla varaavien asiakkaiden os-
taa. Unohtamatta kompensoida paikalle ilmestyméattémien matkustajien aiheuttamaa ka-
pasiteetin vajauksen kompensointia ylibuukkauksen kautta. Ylibuukkaus voidaan oletet-
tavasti optimoida analysoimalla historiallista dataa paikalle iimestyméattomista asiakkaista,

kenties lennon tyypin mukaisesti.

Kysynnén ennustaminen ja kapasiteetin allokointi kietoutuvat vahvasti myds dynaami-
seen ja eridvaan hinnoittelutaktiikkaan, silla Salanti et al. (2012, 256) mukaan dynaaminen
hinnoittelu pyrkii arvioimaan liikkematkailijoilta kumpuavan kysynnén jokaiselle lennolle,
jotta sopiva maara paikkoja jaisi jaljelle myohaisena ajankohtana varattavaksi. Lentoyhti-
diden tuottojen maksimointi voikin tapahtua veloittamalla eri hinta varauksensa eri aikaan
tekeviltd asiakkailta (Salanti et al. 2012, 250). Finnairin Data Scientist (2016) mainitseekin
asiakkaan maksuhalukkuuden arvioimisen tarkeaksi tuottojen optimoinnille ja lennon va-
rausajankohdan yhdeksi analysoitaviksi seikoiksi. Hinnoittelun differoinnissa on tarkeaa
tunnistaa asiakkaan hintaherkkyys, silla lennon varauspaiva voi riippua siitd. Nain hinta-
herkkyys vaikuttaa siihen, milloin lentotarjous kannattaa julkaista. (Mumbower et al.2014,
208). Mikali yhtio hyodyntaisi big dataa, asiakkaiden luokittelussa voisi olla suositeltavaa
kehittaa algoritmi, joka luokittelee asiakkaat ja maarittda optimaalisen hinnan asiakastyy-
peittéin Einav ja Levin (2013, 22). Tosin samankaltaisia algoritmeja kaytetaan oletettavasti
aivan tavanomaiseenkin dataan perustuvissa hinnoitteluprosesseissa, mutta mikali lento-
yhtio hyddyntaisi big dataa asiakkaidensa luokittelussa, niin yhti6in olisi mahdollista saada
tarkempaa tietoa asiakkaistaan. Taman liséksi (Manyika et al. 2011, 5) esittdma big datan
tarjoama reaaliaikainen mikrosegmentaatio voisi tarjota etua tarjousten kohdistamiseksi.
Myo6s kysynnén arvioimiseen pohjautuva dynaaminen hinnoittelustrategia voi pohjautua
big dataan Erevelles et al. (2015, 901) ja erityisesti siitd saatavat minuutin tarkka data ja

informaatio yksilétason myynneista (Einav & Levin 2013, 18) voivat auttaa lentoyhtiota
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hinnoittelemaan entistd dynaamisemmin. Tall6in pystytadn vastaamaan markkinoiden

heilahteluun ja epavarmaan kysyntaan (Lak et al. 2015).

Kilpailijoiden hinnoitteluun vastaaminen ei varsinaisesti tullut esille haastattelussa, mutta
kilpailijoiden tarjouksiin vastaamisen avuksi voidaan kayttd& kysynnén arvioinnissa kay-
tettavia joustoja (Mumbower et al. 2014, 210). Liséksi hinnoittelualgoritmit huomioivat Lak
et al. (2015) mukaan myo6s Kilpailijan hinnoittelun. Kilpailijoiden hintojen tutkimisessa kay-
tetaankin usein julkista hintatietoa, mik& on Vice President of Brandin (2016) mukaan yksi
tarkeimmista datan lahteista tuottojen optimoinnin kannalta. Big datan tarjoama tarkem-
man ja nopeamman informaation saatavuus voi oletettavasti avustaa lentoyhti6ita vastaa-

maan kilpailijan hinnoitteluun dynaamisemmin.

4.2 Datan merkitys tuottojen optimoinnissa

Business Development Manager (2016) mukaan data on elintarke&a mille tahansa opti-
mointitoiminnolle ja faktapohjaiselle paattksenteolle. Vice President of Brand (2016) mu-
kaan data on erittain tarkeaa tuottojen optimoinnin kannalta: "Mita enemman kaytamme
dataa viisaasti, sitda parempia ennustavia analyyseja voimme tehda”. Vice President of
Brand (2016) perustelee datan tarkeyden myds sillg, etta tuottojen optimointimallit muut-
tuvat, seka kehittyvat jatkuvasti: data on kyseisin prosessin keskidossa. Data onkin yksin-
kertaisesti se alusta, mille tuottojen optimoinnin prosessi on rakennettu. Mita parempaa
dataa, sita parempi on prosessi. Jotta tiedettéisiin, mika data on tarkeaa, datan hyddyn-
tamiseksi tarvitaan kuitenkin bisnesanalytiikkaa. (Vice President of Brand 2016) Myds
Chen et al. (2012,116) mainitsevat business analytiikan tarkeyden dataa hyodynnetta-
essa. Tahdellista on, miten analysoidaan ja mita johtopaatoksia datasta tehdaan (Vice
President of Brand 2016). Datan olennaisuus yritykselle, eli sen arvo, on keskeistd myds
big dataa analysoitaessa: siita taytyy saavuttaa taloudellisesti merkittavaa hyotya tai ym-

marrysta (Wamba et al. 2015, 236), kuten luonnollisesti myds tavanomaisestakin datasta.
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Asteikolla 1-10 kaikki haastateltavat maarittelevat datan tarkeyden tuottojen optimoin-
nissa hyvin korkeaksi. Seka Business Development Manager (2016), ettd Data Scientist
(2016) maarittelevat datan tarkeyden taydeksi kymmeneksi, silla data on minka tahansa
optimointiprosessin ydin ja elintarke&aa tulevien lentojen kysynnan arvioimiseksi. Kysytta-
essa big datan tarkeytta lentoyhtion tuottojen optimoinnissa, Vice President of Brand
(2016) taas arvioi big datan tarkeyden yhdeksaksi. Vastauksessaan han mainitsee tar-
keyden riippuvaan siitéa, miten big data maaritellaédn. Tasta voidaan paatella, ettad vaikka
data on tuottojen optimoinnin ytimessa, kaiken sen ei valttamatta tarvitse olla "isoa” dataa,
niin kuin Finnairin Data Scientist (2016) mainitseekin, heidan tuottojen optimointiin hy6-
dynnetty data on hyvin strukturoitua, joten juuri big datan hyddyntamisesta tuskin voidaan

puhua.

4.3 Tarkeimmat dataldhteet tuottojen optimointia varten

Vice President of Brand (2016) kertoo, etta monenlaista dataa analysoidaan tuottojen op-
timointia varten: historiallista dataa, ostokayttaytymisdataa, seka hinnoista ja asiakkaista
peraisin olevaa dataa. Han mainitsee tarkeimmiksi datan lahteiksi yhtion sisaisen transak-
tiodatan seka historiallisen julkisen datan hinnoista. Myds Vinod (2013, 96) mainitsee len-
tolippujen varauksesta ja lippujen myynnistéa saadun datan (eli yhtion sisaisen datan) len-
toyhtididen hyddyntamiksi datan lahteiksi. Data Scientist (2016) taas esittaa tarkeimmiksi
datan lahteiksi Finnairin oman historiallisen tuotto- ja asiakasdatan, silla taman kaltaiseen
dataan on helppo péaasta kasiksi ja koska nykyiset lentoyhtididen tuottojohtamisjarjestel-
mat ovat rakennettu tamankaltaiselle datalle. Business Development Manager (2016) kat-
soo tarkeimmiksi datan lahteiksi historialliset kysyntéa- ja tarjontakuviot seka market intel-
ligence datan. Lisdksi h&n lisaa, etta kansainvalisilla markkinoilla toimiessa alati muuttu-
villa markkinaolosuhteilla on suuri vaikutus optimointiin. Voidaan siis olettaa, etta kaikki
markkinaolosuhteiden olennaisista kysyntaan vaikuttavista muutoksista kertova data voi
olla tuottojen optimoinnin kannalta noteeraamisen arvoista. Tama on seikka mika var-
masti tekee big datankin analysoinnista hyodyllista: data voi tarjota orastavaa tietoa mark-
kinatrendeistd, seké paljastaa piilossa olevia malleja, seka asioiden valisia korrelaatioita
(Kimble & Milolidakis 2015; Sagiroglu & Sinanc 2013, 42). Vinod (2013, 96) esittda etta
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esimerkiksi sosiaalisesta mediasta kumpuavaa matkailuun liittyvaa strukturoimatonta da-
taa voidaan kayttaa paivittain esimerkiksi trendien tunnistamiseen, seka impulssisignaa-
lien poimimiseen kysynnan ennustamista varten (Vinod 2013, 97). Naiden impulssisig-
naalien ja trendien tunnistamisen voidaan uskoa tuovan vihia kulloisestakin markkinati-

lanteesta.

4.4 Datan hyodyntamismahdollisuuksia tuottojen optimoinnissa

Finnairin Data Scientist (2016) nakee internetsivujen (esimerkiksi Skyscannerin) kautta
tehtyjen hakujen yhdeksi mahdolliseksi asiakkaiden kysyntéaéa valottavaksi keinoksi: tama
antaisi informaatiota siitd, mihin ja milloin ihmiset ovat halukkaita matkustamaan. Vaikka
Finnairilla tuottojen optimoinnin ytimessa onkin tavanomainen data, mahdollisuuksia
“isonkin” datan kaytt6on voidaan nahda. Vice President of Brand (2016) kertoo datan hy6-
dyntamisen mahdollisuuksien olevan loputtomia. Han kertoo datan hydédyntadmisessa talla
hetkella mielenkiintoiseksi seikaksi sen, miten perinteisiin datan lahteisiin (transaktio ja
historiallinen data) voitaisiin yhdistda uusia datasarjoja. Nain datasta voi tulla hanen mu-
kaan my0s big dataa: yhdistetaéan tavanomainen data ulkoisiin tai epatavanomaisiin da-
talahteisiin. Mielenkiintoisimmaksi mahdollisuudeksi han mainitsee tulevan markkinakayt-
taytymisen arvioimisen yhdistamalla asiakaskayttaytymisen ymmarrys esimerkiksi maail-
malla esiintyvien poliittisten arvojen kanssa. Business Development Manager (2016) yh-
tyy datan hyddyntamismahdollisuuksista puhuttaessa muiden dataléahteiden lisddmisen
optimointiin, ennusteiden parantamiseksi. Han kuitenkin lisaa, etta dataa ei tule ylisovittaa
(ylisovitetulla datalla on huono ennustava kyvykkyys, joka johtuu esimerkiksi siitd, etta
mallissa on liikaa parametreja verrattuna havaintoihin). Kenties nd&m& muut datal&hteet
voisivat olla enemman big dataan menevia lahteitd kuten jopa Erevellesin (2015, 901)
mainitsemat sosiaalisen median data ja sddennusteet. Sosiaalinen media voi kertoa esi-
merkiksi jossakin matkakohteessa olevasta suosituksi muodostuvasta tapahtumasta ja
saaennusteet vihjata, missa vaiheessa Suomen keséaiset sateet saavat ihmiset lentamaan
kuivemmille seuduille. Toisaalta kenties "isoa” dataa tarjoavat l&hteet voisivat olla perin-

teisempidkin: asiakastransaktioiden analysointi voitaisiin vieda tarkemmalle tasolle. Big
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datasta erotettavat yksil6tason myynnit, sekd minuutin tarkka data ja mikrotason variaatiot
(Einav & Levin 2013, 18) tarjoavat mahdollisuuden tehda tuottojen optimoimisesta vielakin
dynaamisempaa. Vaikka lentoyhtion tuottojen optimointi perustuukin talla hetkella tavan-
omaisen datan analysoinnille, mahdollisuuksia big datankin hyddyntamiselle on havaitta-

vissa.
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5. YHTEENVETO JA JOHTOPAATOKSET

Tutkielmaa tehdessa valottui askel askeleelta entistd enemman, etta data on lentoyhtioi-
den tuottojen optimointiprosessin ydin. Data ei kuitenkaan pelkélla olemassa olollaan hyo-
dyta ketaan, vaan mikali data on tuottojen optimointiprosessin ydin, niin data-analytiikka
on sen kantava voima. Mita taas tulee monimuotoisen ja nopeasti liikkuvan big datan hy6-
dyntamiseen lentoyhtididen tuottojen optimoinnissa, asia kaipaa lisaa tutkimusta. Big da-
tan hyddyntadmisen lentoyhtididen tuottojen optimoinnissa tuskin voi sanoa olevan erityi-
sen laajassa kaytossa, tai se on todennadkdisesti ottamassa vasta ensimmaisia askeliaan.
Tasta kertoo kirjallisuuskatsauksesta havaittu tiedon maara, eli sen puute, seka kansain-
valisesti toimivan lentoyhtitn tuottojen optimoinnin perustamisen tavanomaisen datan pe-
rusteiselle paatoksenteolle. Kuitenkin big datan analysoinnin mahdollisuudet asiakaskayt-
taytymisen ja kysynnan ennustamiselle ovat tunnistettu. Lentoyhtididen nykyiset tuotto-
johtamisjarjestelméat ovat vain rakennettu tavanomaisen datan ymparille. Koska tuottojen
optimointimallit kuitenkin kehittyvat jatkuvasti, voi olla, ettad big dataa viela hyddynnetaan
laajemmissakin mé&arin lentoyhtididen tuottojen optimoinnissa. Kenties big datan analy-
sointi antaisi paremmat mahdollisuudet kysynnan ennustamiseen ja hintojen paivittami-
seen optimaalisemmin ja reaaliaikaisemmin. Toisaalta, uudenlaisten optimointimallien
adaptaatio aiheuttaa aina kustannuksia, joten yrityksen voi olla hankala ryhtya luovimaan
uudenlaisen prosessin lapi, varsinkaan jos sen hyddyista lentoalalle ei ole sen hyédynta-
misen vahyyden johdosta paljonkaan nayttdd. Mahdollista toki on, ettd lentoala parjaa
tavanomaiseenkin dataan perustuvalla tuottojen optimoinnilla, kuten tahankin asti. Lento-
yhti6t ovat olleet yksia pioneereja datan hyédyntamisessa tuottojen optimoinnissa, mutta
yhta selvaa ei ole, tulevatko ne olemaan pioneereja myos big datan hyddyntamisessa

tuottojen optimoinnissa.

Tutkielmaa tehdessé ilmeni myo6s kasitteen big data epaselvyys, joka selkeni tutkielman
laadullista osioita suoritettaessa. Haastatteluissa tuli ilmi kappaleessa 4.1 esitetty vas-
taus, jossa ilmaistiin, etta "riippuu siita, miten big data maaritellaan”. Termin epéselvyy-
desta kertoo myds se, etta empiirisen tutkimuksen kohteena olleen lentoyhtion tuottojen

optimoinnin perustumiseen vain tavanomaisen datan ymparille, saatiin todellinen selvyys
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vasta viimeisessa haastattelussa. Epaselvyys termia tulkittaessa ei olekaan ihme, silla big
datalla ei ole vakiintunutta maaritelmaa ja sen maaritelman ymparilla liikkuu useita ter-
meja, kuten kappaleessa 3.1 esitettiin. Voi olla myds mahdollista, ettd mikdan maaritelma
ei tulekaan vakiintumaan, silla jarjestelmat, ja nain ollen myos analytiikka, kehittyvat jat-
kuvasti. Todenn&kdista voi myos olla, ettd juuri timan johdosta termi ei tarvitsekaan ra-
jattua méaaritelmaa. On oletettavaa, etta big datasta tulee vastaisuudessa taman paivan

tavanomaista dataa.

5.1 Tutkielman tulokset — vastaukset tutkimuskysymyksiin

Tutkielman tavoitteena oli selventaa miten lentoyhtiot hyodyntavét big dataa tuottojen op-
timoinnissa, ja mita hyotya big datan hyddyntaminen tuo lentoyhtididen tuottojen optimoin-
tiin. Lisaksi haluttiin selvittaa lentoyhtidille tarkeimmat datalahteet, joista tulevaa dataa
analysoidaan tuottojen optimoimiseksi. Vaikka empiirinen tutkimus ei aivan paasytkaan
tavoitteeseensa, tutkimuskysymyksiin vastaamisen mahdollisti teoreettisesta taustasta ja

empiirisella tutkimuksella saavutetut havainnot big datan hydédyntamismahdollisuuksista.

Ensimmaisena tutkimuskysymyksena esiintyi Miten lentoyhtiét hyddyntavat big dataa
tuottojen optimoinnissa? Big dataa on mahdollista hyddyntaa lentoyhtiéiden tuottojen op-
timoinnissa arvioimalla siita saatavan informaation avulla tulevaa kysyntaa ja asiakkaiden
maksuhalukkuutta, tai esimerkiksi hyddyntamalla sitd asiakkaiden luokitteluun, jonka
kautta kapasiteetin allokointi ja hinnoittelu voidaan suorittaa optimaalisesti. Kysynnan ja
asiakkaiden kayttaytymisen perusteella arvioitavan maksuhalukkuuden arvioimiseen voi-
daan kayttaa big dataa analysoivia ohjelmistoja. Kun kysynta ja asiakkaiden maksuhaluk-
kuus on saatu dataperustaisesti arvioitua, tdma mahdollistaa kapasiteetin optimaalisen
allokoinnin ja eriavan hinnoittelun asiakastyypeittain, kayttden esimerkiksi asia-
kastransaktiodataa, historiallista kysyntdinformaation perustuvaa dataa, dataa lennon
l&htd ja maaranpéa informaatiosta, lennon lahtopaivasta seka lahtbajasta ja lennon va-

rauspaivasta ja julkista dataa hinnoista. Big datan mahdollisuudet tuottojen optimoinnissa
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voivat I0ytya esimerkiksi analysoimalla epatavanomaista dataa, kuten sosiaalisen median

siséltod, tai viemalla jo nykyisellaan analysoitava data tarkemmalle tasolle.

Toisena paatutkimuskysymyksena toimi Mitd hyotya big datan hyddyntaminen tuo lento-
yhtididen tuottojen optimointiin? Big datan nopeuden sekd monimuotoisuuden tarjoama
mahdollisuus reaaliaikaiseen havainnointiin, voi johtaa parempaan paatbksenteon ja no-
peampaan toimintaan, kuten dynaamisempaan hinnoitteluprosessiin. Lentoyhtididen tuot-
tojen optimoinnin tapahtuessa dynaamisessa ymparistossa reaaliaikaisuus seka nopea
paatoksenteko korostuvat markkinakysynnan heilahteluihin reagoidessa. Datan on to-
dettu olevan tuottojen optimointiprosessin ydin ja paremman datan tuovan parempia en-
nusteita. Mitd moninaisemmista lahteista data on perdisin, sitd monipuolisempaa tietoa
sen voi uskoa tarjoavan asiakaskayttaytymisesta. Big datan analysoiminen mahdollistaa
laajemman informaation kayton ennusteissa ja analyyseissa sekd markkinoinnin segmen-
toinnin tehokkaammin. Big data voi myds tarjota informaatiota markkinatrendeista esimer-
kiksi ihmisten mielipiteiden tulkinnan avulla. Kysynnén ja asiakkaiden maksuhalukkuuden
ollessa keskeista lentoyhtididen tuottojen optimoinnissa, big data voi tarjota yksityiskoh-
taisempaa informaatiota ja ndin tuoda etua kyseiseen prosessiin. Mikéli taas tavanomai-
siakin datalahteitéa analysoidaan yksityiskohtaisemmin, asiakastransaktioista erotettavat
yksildtason myynnit ja mikrotason variaatiot jopa minuutin tarkalla poiminnalla mahdollis-
taisivat lentoyhtion suorittaa entista dynaamisempaa hinnoittelua ja nain saavuttaa mah-

dollisesti kilpailuetua markkinoilla.

Tutkielman viimeisend, alatutkimuskysymyksena toimi Mitk& ovat avainlahteet, joista
kumpuavaa dataa lentoyhtiot analysoivat tuottojen optimointia varten? Tama osoittautuu
helpoimmin vastattavaksi tutkimuskysymykseksi, silla tahan saatiin selkein vastaus.
Avainlahteina vaikuttaisivat olevan tavanomaista dataa tarjoavat sisaiset lahteet, silla ta-
mankaltaiselle datalle nykyiset lentoyhtididen tuottojohtamisjarjestelmat ovat rakennettu.
Datan lahteita ovat siis lentoyhtiGiden sisdinen historia- ja transaktio data seka julkinen
data hinnoista. Historiallisen datan lahteita ovat esimerkiksi data hinnoista, kysynnasta ja
tarjonnasta. Transaktiodataa ovat esimerkiksi data lennon varausajankohdasta, lennon

lahtbajankohdasta sekéa lahtbkohteesta ja maaranpaasta. Varsinaiset monimuotoiset ja



40

suurella nopeudella analysoitavat big datan l&hteet eivat nayttaisi ainakaan vieléd olevan

lentoyhtididen tuottojen optimoinnin avainldhteiden joukossa.

5.2 Tarpeellinen jatkotutkimus

Taman tutkielman valossa voidaan todeta, etta jatkotutkimus aiheesta on hyvinkin suota-
vaa. Koska tutkielma ei tuonut kovin syvaa tietoa big datan hyddyntamisesta lentoyhtioi-
den tuottojen optimoinnissa, olennaista olisi selvittdad, kuinka paljon lentoyhtiét todella
hyétyisivat, tai hyotyvat, big dataan perustuvasta tuottojen optimoinnista verrattuna tavan-
omaiseen dataan perustuvaan optimointiin. TAman selvittamiseksi olisi syyta saada sel-
vyys siita, kuinka moni lentoyhtié hyddyntaa big dataa tuottojen optimoinnissa. Naiden
jatkotutkimusongelmien relevanttiuden selvittdmiseksi olisi mielekasta selkeyttad, aiko-
vatko big dataa tuottojen optimoinnissa hyédyntaméattémat lentoyhtiét implementoida big
datan analysointiin pohjautuvia tuottojen optimointimalleja tulevaisuudessa. Kenties vas-
taisuudessa naihin seikkoihin paneudutaan ja aika nayttaa, mika on big datan kohtalo

lentoyhtididen tuottojen optimoinnissa.
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LITTEET

Liite 1. Haastattelukysymykset

In which ways are you utilizing big data in your revenue optimization process?
What other possibilities do you see for utilizing big data in revenue optimization?
What benefits does big data analytics bring to your revenue optimization?

Estimate on a scale 1-10 (1= not important at all, 10= essential) how important analyzing
big data is for your revenue optimization and please explain your estimation.

What are the most important sources of data for your revenue optimization process and
why?



