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Abstract

Banks have expanded their marketing activities to uphold their existing customers and gain
new customers to accentuate their market share in the sector. This study aims to emphasize the
importance of customer forecasting and investigate the factors that are effective in determining the
number of customer forecasting. Machine learning, artificial neural networks, and support vector
machines methods are used. The variables commonly used in the literature, such as number of
branches, number of employees, total deposits, total loans, were selected to determine customer
estimates by considering the monthly data of deposit banks in the Turkish banking sector for the period
2011-2020. As a result of the analysis, the number of customers estimates of deposit banks in Turkey
was successfully obtained. In light of these estimates, it is thought that banks can facilitate the creation
of targets for identifying target customers they aim to provide services to in the future.

Keywords : Banking, Customer Relations, Customer Satisfaction, Customer
Loyalty, Artificial Neural Networks, Support Vector Machines.
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Oz

Bankalar, sektordeki pazar paylarini artirmak i¢in pazarlama faaliyetlerini mevcut misteriyi
koruma ve yeni miisteri kazanma konusunda genisletmiglerdir. Calismanin amaci, miisteri sayisi
tahmininin Onemini vurgulamak ve misteri sayist tahmini belirlemede etkili olan etmenleri
arastirmaktir. Caligmada makine Ogrenmesi yontemlerinden yapay sinir aglart ve destek vektor
makineleri kullanilmigtir. Caligmada, Tiirk Bankacilik sektoriindeki mevduat bankalarin 2011-2020
donemi aylik verileri kullanilarak sube sayisi, ¢alisan sayisi, toplam mevduat, toplam krediler gibi
literatiirde kullanilan degiskenler miisteri tahminini tespit etmede se¢ilmistir. Analiz sonucunda,
Tiirkiye’deki mevduat bankalarinin miisteri sayist tahminleri basarili bir sekilde elde edilmistir. Bu

calismanin bankalarin hizmet sunmay1 hedefledigi hedef miisterileri belirleme agsamasinda bankalara
yol gosterecegi diigiiniilmektedir.

Anahtar Sozciikler :  Bankacilik, Miisteri iliskileri, Miisteri Memnuniyeti, Miisteri
Sadakati, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri.
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1. Giris

Bankalar, hizmet sektorii igerisinde yer alan ve ekonomik biiyiimenin lokomotifini
olugturan onemli finansal kurumlardan biridir. Bankalarin hizmet sundugu miisteriler ise
bankalarin faaliyetlerine kéarli bir sekilde devam edebilmelerini saglayan en degerli
kaynagidir. Bu baglamda bankalar mevcut miisterileri ile ¢aligmalarina devam etmek ve yeni
miisteriler kazanmak igin farkli pazarlama stratejileri {lizerinde c¢alismaktadir. Bankalar
acisindan oncelik mevcut miisterilerin kendisine sunulan bankacilik hizmetinden memnun
kalmas1 boylece banka ile ¢alismalarma devam etmesidir. Ayrica bankalar mevcut
miigterilerinin kullandiklar1 Griin yelpazesini genisleterek caligmakta, miisterinin daha
onceden kullanmadig iiriin ve hizmetlerin kullanmasi i¢in ise azami ¢aba géstermektedir.
Bankalar, mevcut miisterilerinin finansman ihtiyaglarin1 zamaninda belirlemek, finansman
ihtiyaglarina uygun kredi ve mevduat iiriinlerini 6zel fiyatlamalarla kullandirmak, yeni {iriin
ve hizmetleri konusunda bilgi vermek ve misterinin banka ile olan g¢alismalarinda
devamliligi saglamak i¢in her gegen giin yeni uygulamalar gelistirmektedir. Ancak hangi
misteriler ile ¢alisilacagi, hangi misteriler ile ¢caligmalarin artirilacagi ve hangi miisteriler
ile caligmalarin azaltilacagi konusunda bankalarin aktif ve pasif miisterilerine ait bilgilere
ihtiyag vardir. Bu ¢er¢evede bankalarin mevcut miisterilerini korumasi hatta yeni miisterilere
kolaylikla ulagabilmesi agisindan ¢alismaya devam edecegi musteri bilgisine banka igi veya
banka dis1 kaynaklar1 kullanarak hizli bir sekilde ulasmas1 gerekmektedir.

Bankacilik sektoriinde temel sorun miisteri sadakatini kaybetmemektir. Bu agidan
bankalar farkli yontemler kullanmaktadir. En ¢ok kullanilan yontemler, tim miisterilerine
stirekli olarak belli zaman araliklariyla yeniliklerden ve kurum igerisinde gergeklesen
gelismelerden haberdar tutmak icin gerceklestirilen miisteri ziyaretleridir. Misteri
ziyaretleri bankalarin miisteri iligkilerini yonettigi 6nemli bir pazarlama teknigidir. Fakat bu
is ciddi bir ¢caba ve maliyet ortaya ¢ikarmaktadir. Bu maliyetin en aza indirilebilmesi igin
dogru misteri kiimesinin bulunmasi ve 0 y6nde ¢aba sarf edilmesidir (Balcioglu & Sezen,
2019).

Guntumiiz rekabet kosullarinda bankalar, karliliklarini arttirmak ve devam ettirmek
icin yeni iiriin ve yontemleri pazarlamak i¢in miisteri memnuniyetine 6zen gostermekte,
miisterilerinin banka ile ¢alismasini devam ettirmek i¢in 6zen gostermektedirler. Bankalarda
kobi kredilerinin degerlendirmesi (Yazici, 2007), kredi risk yonetimi tahmini (Pacelli &
Azzollini, 2011), mevduat bankalarinin karhiliginin tahmini (Sénmez, Zontul & Biilbiil,
2015), bankacilik alaninda miisteri kaybimin 6ngoriilmesi (Bilal-Zori¢, 2016), banka
miisterilerinin bankadan ayrilma olasihgmin tahmini (Balcioglu & Sezen, 2019) gibi
bankacilik konularinda literatiirde yapay sinir aglar1 yontemi kullanilmusgtir. Literatiirdeki
bankacilik konularindan farkli olarak bu ¢aliysmada bankacilik sektoriinde hizmet sunulan
misterinin 6nemli oldugu dusiincesi ile miisteri sayisinin tahmini amaglanmistir. Ayrica
geleneksel yontemlere gore (¢oklu dogrusal regresyon vb.) gergege yakin sonuglar veren ve
Ongorii basarist yiiksek olan tahmin yontemi olarak yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makinalar1 yontemi kullanilmistir.
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Ayrica ¢alismada banka miisteri sayisinin tahmin edilmesi ile bankalarin miisteri
sadakati, miigteri memnuniyetini artirmak amagh gelecek politika hedeflerinin olusturmasi
konusunda destek olacag: diistiniilmektedir. Bu ¢alismay1 literatiirdeki diger ¢alismalardan
farklilagtiran unsurlar ise, hem bankalarin mevcut miisteri sayilari1 diizenli takip
edebilmeleri agisindan bankalara 6nemli bilgiler vermesi hem de son zamanlarda bankacilik
literatiirinde kullanilan yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu yontemlerinin
kullanilmasidir.

Bu amagcla ¢alismada, Tiirk Bankacilik sektoriindeki mevduat bankalarinin 2011-
2020 donemi aylik verileri arahiginda, banka sube sayisi, calisan sayisi, mevduat, krediler
degiskeni miisteri tahminini etkileyen etmenler olarak ¢ikis degiskenleri olarak segilmistir.
Bankalarda miisteri tahmini analizinde kullanilan degiskenlerinden biri banka sube sayist ile
subelerde calisan personel sayisidir. Bankalarin yeni miisteri kazandigi, miisterileriyle
iletisimi gii¢lendirerek onlari kalici kildigi kanal olmasi ve ¢ogu miisterinin ilk erigsim
noktasi olarak sube bankaciligini hala tercih ediliyor olmasi nedenleriyle subelerin varlig
sektor acisindan Onemlidir. Bankalar, sube sayilarinmi arttirmayir ve subelerde daha ¢ok
pazarlamaya yo6nelik hizmet vermeyi tercih etmektedir (Basar, Kabak & Topgu, 2015: 3).
Tiirk bankacilik sektoriindeki Mart 2021 itibariyle mevduat bankalarindaki banka sube
sayis1 9.858 adet, ¢alisan sayis1 180.889 kisiye ulagsmistir (TBB, 2021). Sube sayisi ve
caligan sayis1 bankalarda ihtiyaca uygun sekilde artirlldigi zaman misteri memnuniyeti
artmakta ve miisteri sadakati saglanmaktadir Buna bagh olarak mevcut miisterilerin
bankacilik hizmetlerine daha hizli cevap verilebilmekte dolayisiyla miisterilerin banka ile
caligmalar1 devamlilik gostermektedir. Analizde kullanilan degiskenlerden digerleri ise
kredi ve mevduat degiskenleridir. Johnston 1997 yilinda yaptigi g¢aligmada misteri
sadakatinde ve potansiyel miisterilerin bankay1 tercih etmesinde temel unsurlarin bankalarin
sundugu en 6nemli iki tiriin olan mevduat ve kredi oldugunu belirtmistir. Mevduat ve kredi
tiriinlerinin gesitliligi hizmet kalitesini ve miisteri memnuniyetini artirmaktadir. Bu nedenle
miisteriler bankalari ile galismalarini uzun siire devam ettirmektedirler (Johnston, 1997). Bu
amacla s6z konusu bagimsiz degiskenler bankalar ile caligmasi devam eden mevcut
miisterilerin saglikli bir sekilde ongoriilebilmesi agisindan tercih edilmis ve ¢alismamizda
yer verilmistir.

Yapilan analiz sonucunda, Tirkiye’deki mevduat bankalarmm miisteri tahminleri
bagarili bir sekilde elde edilmis ve bu tahminler 1s1ginda bankalarin gelecekte hizmet
sunmay1 amagladigi yeni miisterileri belirleme hedeflerinin olusturmasi asamasinda
bankalara kolaylik saglayabilecegi diigiiniilmektedir. Ayrica miisteri tahmin sonuglari,
bankalarin aktif misterileri ile ¢alismaya devam edip etmemeleri konusunda ve bu
miisterilere yonelik hangi tir yeni finansal triin ve hizmetleri olusturmasi gerektigi
konusunda stratejiler olusturmalarina yardimci olabilecektir. Miisteri tahmini analizi
sonuglart belirli déonemlerde bankalar tarafindan tekrarlandiginda s6z konusu bankayla
caligma sayis1 artan veya azalan miisterilerin sayisi1 takip edilebilecektir. Calismamizdaki
miisteri sayisin1 dogru bir sekilde tahminleme bu agidan da 6nem arz etmektedir.
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Calismada degiskenlerin se¢imi Ve zaman periyodunu kapsayan iki sinirlilik vardir.
Birincisi, Tirk Mevduat Bankacilik Sektorii degerlendirmesi igin 2011-2020 aylik dénemi
verileri kullamlmistir. Tkinci sinirhilik ise degiskenlerin secimi ve iilke ile ilgilidir. Calismada
kullanilan degigkenler Tiirkiye ile sinirhidir ve arastirmada incelenen banka sayisi 26 adettir.
Tiirk Bankacilik sektoriindeki mevduat bankalariim misteri tahminin 6lgiitii olarak; banka
sube sayisi, caligan sayisi, mevduat, krediler degiskeni miisteri tahminini etkileyen
bankacilik sektoriiniin i¢ dinamikleri degisken olarak secilmistir.

Calismanin birinci bolimi olan giris kisminda misterinin degeri ile bankalar
acisindan Onemi agiklanmug, ikinci bolimde literatiir incelemesine yer verilmistir.
Calismanin {iglinci boliimiinde analizde kullanilan veri seti ve yontem hakkinda detayh
bilgiler verilmistir. Dérdiincii boliimde arastirmanin analiz sonuglar1 ve bulgulara, son
bolimde ise ¢alismayla ilgili tartisma ve genel degerlendirmeler ele alimmistir.

2. Kavramsal Cerceve ve Literatiir Ozeti

Miisteri kavrami, isletmelerin sundugu mal ve hizmetleri satin alan tiiketiciler
seklinde ifade edilebilir. Tuketiciler bir mal veya hizmeti aldiklarinda o riiniin musterisi
olmaktadirlar (Altug & Ozhan, 2018).

Yeni miisteri kazanmanin maliyeti mevcut miisteri ile calismanin maliyetinden alti
kat daha fazla oldugu 6ngoriilmektedir (Demir & Kirdar, 2007). Bu durum bankalar1 mevcut
miisterilerinin bankacilik faaliyetleri memnuniyetlerini siirekli iyilestirmeye zorlamaktadir.
Miisteri memnuniyetinin devamliliginin saglanmasi bankacilik sektorii agisindan oldukca
onemlidir. Ciinkii bankayla ¢aligmasimi siirdiiren mevcut miisteri bankanin karlihigim
saglamada ve bankacilik hedeflerine kolay ulasilmasinda temel faktordiir (Ozdemir, 2012).

Bankaciligin en O6nemli sermayesi bireylerin bankacilik Kurumuna, banka
calisanlarina glivenmesidir. Bankalar mevcut miisterileriyle aktif calismaya devam etmek
icin farkli, yeni misterileri kazanmak igin ise daha farkli yontemler denemektedir. Ayrica
bankalar mevcut miisterilerin kullandiklart tiriin sayilarini arttirmaya ¢alismakta, mevcut
miisterilerin sunulan diger hizmetleri de kullanmalar1 i¢in ¢aba gostermektedir. Bu baglamda
mevcut miisterilerin sik sik ziyaret etmek, miisteri ihtiyaglarini belirlemek, her yeni iiriin ve
hizmet hakkinda bilgilendirme yapmak bankalarin miisteri iligkilerini yonetmek agsamasinda
kullandig1 temel ilkelerdendir (Giirbiiz, 2016).

Literatlirde, bankanin aktif miisterilerinin tahminlenmesi konusu ile ilgili
caligmalardan ziyade daha c¢ok miisteri memnuniyeti, miisteri sadakati kapsamindaki
calismalarin agirlikli oldugu sdylenebilir.

Arasli vd. (2009) c¢alismalarinda banka miisterilerinin beklentilerinin yeterince
karsilanmadigi, empati boyutunda biiyiik farkliliklar oldugunu ve giiven boyutunun miisteri
memnuniyetinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu sonucuna ulagmiglardir (Arasli, Katircioglu
& Mehtap-Smadi, 2005).
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Gengtiirk vd. (2011) ¢alismalarinda bireysel bankacilikta miisterilerin memnuniyetini
etkileyen faktorleri incelemiglerdir. Calisma sonucunda hizmet Kkalitesinin miisteri
memnuniyeti i¢in 6nemli bir faktor oldugu tespit edilmistir (Gengtiirk, Kalkan, & Oktar
2011).

Biilbiil (2017) arastirmasina Tiirk bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren katilim
bankalarini mevduat bankalar1 ile karsilagtirmigtir. Hizmet ¢esitliligi, faizle daha fazla
kazang saglama olanaklarindan ve mevduat bankalarimin, katilim bankalarma kiyasla
miigteri memnuniyeti agisindan daha ileride oldugunu ortaya koymustur (Biilbiil, 2019).

Aydin ve Tavukgu (2019), Tiirkiye Katilim Bankaciligi sektoriindeki miisteri
memnuniyeti, miisteri sadakati ve miisteri tavsiye etme iizerine bir inceleme yapmislardir.
[letisim, giiven, yetkinlik ve catisma y&netimlerinin, miisteri memnuniyeti, miisteri sadakati
ve miisterilerin tavsiye etme egilimine olumlu katk: sagladig: tespit edilmistir (Aydin &
Tavukgu, 2019).

Bankalarin mevcut miisterileriyle ¢calismaya devam edip etmedigini gdsteren miisteri
tahmin sonuglar1 bankalarin miisteri kaybina ugrayip ugramadigi konusunda da bilgi
vermektedir. Aktif calisilan miisteri sayisindaki stirekli azalma banka agisindan miisteri
kayiplarina neden olabilecektir.

Miisteri kayiplarinin yarattigi bir takim olumsuz sonuglar s6z konusudur. Miisteri
kayiplari igletmenin karlihgmi ve pazar paymi olumsuz etkilemekte (Colgate & Hedge,
2001; Frederick & Sasser, 1990; Keaveney, 1995) miisteriler i¢in yapilan ve bosa giden i¢
yatirm maliyetlerine (Colgate, Stewart & Kinsella, 1996) ve isletmenin yeni miisteri
kazanimi saglamak i¢in istlendigi maliyetlere de (Fornell & Wernerfelt, 1987) neden
olabilmektedir.

Miisteri kaybini tahmin etmeye yo6nelik literatiir incelemesi yapildiginda ise miisteri
kaybinin tahmin edilmesi amaciyla ¢aligmalarin bir kisminin makine 6grenmesi yontemleri
tizerine yogunlastiklari tespit edilmistir. Bu yontemlerin arasinda Destek Vektér Makinalari
(Farquad, Ravi & Raju, 2014; Gordini & Veglio, 2017; Moeyersoms & Martens, 2015)
Yapay Sinir Aglar (Tsai & Lu, 2009; Xie & Li, 2008; Zhao, Li, Li, Liu & Ren, 2005) yer
almaktadir.

Bankacilik iglemleri {izerine 6grenen makine yontemleri kullanilarak yapilan literatiir
caligmalarini inceledigimizde ise bu alanda sinirli sayida ¢alismanin oldugu gériilmektedir.

Pacelli ve Azzollini (2011), calismalarinda kredi risk yonetimi tahminine yonelik
yapay sinir aglar1 yontemi ile incelenmistir (Pacelli & Azzollini, 2011).

Nazari ve Alidadi (2013), iran bankalarindaki iyi miisteriler ile kotii miisterileri
siniflandirma Kriterlerini belirlemeyi amaglamistir. Calismada yapay sinir aglari kullanilarak
banka miisterilerinin kredi risk orani 6l¢tilmiistir (Nazari & Alidadi, 2013).

417



Yetiz, F. & M. Terzioglu & M. Kayakus (2021), “Makina Ogrenmesi Yontemleri ile Tiirk Mevduat
Bankalarinin Miisteri Tahminine Yonelik Bir Uygulama”, Sosyoekonomi, 29(50), 413-432.

Altunéz (2013), bankalarin basarisizliklarini yapay sinir aglari modeli ile test
etmistir. Caligma sonucunda yapay sinir aglart bu alandaki yiiksek 6ngorii basarisiyla on
plana ¢ikmistir (Altunéz, 2013).

Sayict (2018) bankalarda ihtiyag kredilerinin skorlamasini yapay sinir aglar
yontemini kullanilarak incelemistir. Sonuglar, ihtiya¢ kredilerinin iilkemizde hizla
yayginlagtigini ve bireysel krediler igerisinde ise paymin arttigini gostermistir (Sayici,
2018).

Balcioglu ve Sezen (2019), yapay sinir aglari yontemini kullanarak banka
miisterilerinin, bankadan ayrilma olasiliginin tahmin etmislerdir. Caligmalarinin sonucu
olarak, daha kiigiik bir grubu ayrilma potansiyeli olan miisteri olarak belirlemislerdir
(Balcioglu & Sezen, 2019).

Literatiirde hizmet kalitesi ile miisteri memnuniyeti arasindaki iliskiyi arastiran
caligmalarda kullanilan analiz yontemlerinden en sik rastlanan Sl¢iim yonteminin ¢oklu
dogrusal regresyon analizinin oldugu ¢alismalardir (Anton, 1996; Landrigan, 1999). Ancak
yapay sinir aglart yontemi, ¢oklu dogrusal regresyon analizine bir alternatif olarak da
kullanilmaya baslanmis ve daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir (Uysal & Roubi, 1999;
Nguyen & Cripps, 2001). Sonug¢ olarak literatirde yapilan c¢alismalarda miisteri
memnuniyetini degerlendirmeye yonelik kullanilan farkli yontemlerin yani sira bankacilik
islemlerinde kredi skorlama, kredi riski tahmininde ve banka finansal basarisizliklarini
tahmin etmeye yonelik 6grenen makine yontemlerinin kullanildigi galigmalarin oldugu
ancak mevduat bankalarma ait miigteri tahminine yo6nelik 6grenen makine yontemlerini
kullanan c¢aligmalarin ise yetersiz oldugu dikkat cekicidir. Bu arastirma ile mevduat
bankalarinin misteri tahminin yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu analizleriyle
degerlendirilerek diger yontemlerden farkli olarak nasil basarili bir performans gosterdigi
tespit edilecektir.

3. Arastirma Yontemi ve Veriler
3.1. Veri Seti

Caligmada, Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu tarafindan paylasilan
Haziran 2010 ve Ekim 2020 arasindaki aylik donemleri kapsayan 2500 adet veri
kullanilmistir. Tirkiye’deki faaliyet gosteren ve Bankacilik Diizenleme ve Denetleme
Kurumu tarafindan kategorize edilen mevduat bankalar1 arastirmaya konu edilmistir. Bu
kategoriler; kamu mevduat bankalar1, yerli 6zel mevduat bankalar1 ve yabanci 6zel mevduat
bankalaridir. Calismanin modeli kurulurken degiskenler i¢in bankacilik sektoriiniin ig
dinamikleri alinmas1 karar verilmistir. Bu nedenle, modelin giris birimleri arastirmaya
konulan bankalarin personel sayisi, sube sayisi, bilangolarindaki toplam mevduatlar1 ve
kredileridir. Bankalarin i¢ dinamiklerinin giris birimi olarak secilmesinin nedeni literatiir
kisminda da belirtildigi gibi bankalarin kendi miisteri politikalarinin performansini miigteri
tahmininde 6nemli bir etken olarak diistiniilmesidir. Bu bakimdan bir bankanin en biiyiik iki
faaliyet konusu olan mevduat toplamak ve kredi vermek unsurlari ve bu faaliyeti
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gerceklestirecek olan sube ve personel sayilar1 girig birimi olarak secilmistir. Cikis birimi
olarak bu bankalarin mudi sayis1 belirlenmistir. Ogrenen makine yontemlerinin uygulamast
ve analizleri icin Knime programu tercih edilmistir.

Caligmada 6grenen makine 6grenmesi yontemlerinin performansinin iyilestirmek ve
dogruluk oranini arttirmak igin normalizasyon yontemi kullanilmigtir. Normalizasyon
yontemi olarak min-max, z-score, medyan ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu gibi yontemler
bulunmaktadir. Bu ¢aligmada min-max normallestirme yontemi kullanilarak orijinal veriler
0-1 arahiginda dogrusal dontistim ile normalizasyon islemi gergeklestirilmistir. Denklem
1’de min-max normallestirme formiilii verilmistir.

1 Xi~Xmin
= Xmax~Xmin (1)
x* normalize edilmis veriyi, Xi girdi degerini, Xmin girdi seti igerisinde yer alan en
kiiciik say1y1, Xmax girdi Seti icerisinde yer alan en biiyiik sayiy1 gostermektedir.

3.2. Tahmin Yontemleri

3.2.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin noro-fizyolojik yapisini matematiksel
olarak modelleyerek islemlerini taklit etmek i¢in gelistirilmis bilgisayar sistemleridir
(Zhang, 2001). YSA "6grenme" yetenegine sahiptir; yani, performansini iyilestirmek igin
denetimli veya denetimsiz 6grenme yoluyla egitilebilmektedir (Chang & Chao, 2006).
Yapay sinir aglari, mimarilerine (katman sayisi), topolojilerine (baglantt modeli, ileri
besleme veya tekrarlayan vb.) ve Ogrenme cesidine gore kategorize edilmektedir.
Uygulamalarin ¢ogu, ileri beslemeli ag yapisimi ve hata geri yayilimi &grenimini
kullanmaktadir.

Ileri beslemeli ag genellikle giris, gizli ve ¢ikis katmanlar1 olarak tamimlanan ii¢
katmandan olusan hiyerarsik bir yapidan olusmaktadir. Giris katmanindaki her diigiim,
agirlikli baglantilar kullanilarak gizli katmandaki tiim diigiimlere baglanir. Ag baglantilari
tizerindeki agirliklar, veri uydurma modelinin parametrelerini belirlemektedir. Giris
katmanindaki digiim sayist modellenecek sistemdeki girdi sayisina esittir.  Gizli
katmanlardaki diigiim sayilar1 ve bityiikliikleri istenen tahmin dogrulugu ve YSA modelinin
performansi gibi konulara gore belirlenen ayarlanabilen parametrelerdir (Patel et al., 2007).
Cikis katmani ise giris degerlerine ve secilen parametrelere gore hesaplanmis bilgi
tiretmektedir. Veriler aga giris katmani iizerinden girmekte, gizli katmandan gecerek
ilerlemekte ve ¢ikti katmanindan ¢ikmaktadir. Her gizli katman ve ¢ikti katmani diigiimi,
iistiindeki diigiimlerden (giris katmani veya gizli katman) veri toplar ve bir etkinlestirme
islevi uygular. Etkinlestirme islevleri birka¢ sekilde olabilir. Aktivasyon fonksiyonunun
tiirdi, ag i¢indeki néronun durumu ile belirtilir. Cogu durumda, giris katmani néronlarinin bir
aktivasyon islevi yoktur, ¢iinkii onlarin rolii girdileri gizli katmana aktarmaktir (Khashei,
Hamadani & Bijari, 2012). Sekil 1’de Yapay sinir agi modeli goriilmektedir.
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Sekil: 1
YSA Modeli
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Katmant Katman-1 Katman-2 katmant

Geri yayilim 6grenme algoritmast ileri besleme ve geri yayilma agirlik egitimi olmak
tizere iki prosediirden olugmaktadir. Girdi verisi seti, ¢iktimin bir tahminini vermek igin ag
tizerinden yayilir. Tahmindeki hata bilgisine gore agirliklar sistematik olarak giincellemek
icin kullanilir (Hancke & Malan, 1998). Ag, egitim verisi ¢iktilar1 ile agin tahmin edilen
ciktilart arasindaki hata yeterince kiigiik olana kadar agirliklar1 degistirerek egitilmektedir
(Mesroghli, Jorjani & Chelgani, 2009).

Bir yapay sinir agi modelinde giris hiicrelerindeki bilgiler ara katman hiicrelerine
aktarilirken ilgili agirhiklar ile ¢arpilmakta ve agirlikli toplam fonksiyonuna goére her ara
katman hiicresinin NET girdisi hesaplanmaktadir:

NET, = ¥; WipX; 2

Burada NET, ara katmanin p. hiicresine olan girdi; wip giris katmaninmn i. hiicresini,
ara katmanin p. hiicresine baglayan agirlik; x; giris katmanindaki i. hiicresinin ¢ikigini temsil
etmektedir. Bulunan NET girdi, bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek, ara katman
hiicrelerinin ¢ikigt bulunmaktadir.

F, = f(NET,) 3)

Burada F, ara katmanimn p. hiicresinin aktivasyon fonksiyonunu goéstermektedir.
Kullanilacak aktivasyon fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi sarttir.

Bu asamadan sonra hedef deger ile ¢ikis hiicresinde bulunan degeri kullanarak hata
hesaplamasi yapilmaktadir. Hata hesaplamasi:

& =(T,) - (%) 4)

g yapilan hata; T, hedeflenen ¢ikis degeri; Fp p. Hiicrenin hesaplanan degerini
gostermektedir.
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3.2.2. Destek Vektor Regresyonunu

Destek vektor regresyonu (SVR), Vapnik tarafindan 6nerilen evrensel bir 6grenme
algoritmasidir (Cortes & Vapnik, 1995; Vapnik, 2013). SVR, az miktarda drnekle 6grenme
problemlerini ¢ozmeyi saglayan istatistiksel bir 6grenme teorisine dayanmaktadir (Tan,
Zhang, Xia, Fang & Chen, 2015). Ek olarak, SVR’nin dogrusal olmayan sorunlari ele alma
konusunda giiglii bir yetenegi vardir ve ¢ok ¢esitli alanlarda basariyla kullanilmaktadir
(Azamathulla, Ghani, Chang, Hasan & Zakaria, 2010; Lu, Lee & Chiu, 2009; Rao &
Gopalakrishna, 2009).

Destek vektor regresyonu, Vapnik’in e-duyarsiz kayip fonksiyonunun ortaya
cikmasiyla dogrusal olan ve olmayan sistemleri tahmin etmek ve ¢6zmek igin giiglii bir
yaklagim olarak kullanilmaya baglanmistir (Lijuan & Guohua, 2016).

Dogrusal olmayan destek vektor regresyonu Sekil 2°de gosterilmistir.

Sekil: 2
Dogrusal Olmayan Destek Vektor Regresyonu

° 00 I + £
o I hyperplane
- t"

Kaynak: Wu, Ho & Lee, 2004.

£’nin toplam egitim orneklerinin sayisini gosterdigi Denklem 5°teki gibi bir veri seti
oldugunu diisiildiigiinde:

D ={(YyY), ... (x4, y))},x e R,y €R (5)
Destek vektor regresyonu igin dogrusal fonksiyon:
fG)=w-dp((x)+b (6)

Burada w ve b sirasiyla agirlik vektorii ve bias’tir. ¢(x) ¢ekirdek fonksiyonu
gostermektedir.
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Amacimiz o ve b’nin degerini bulmak ve boylece X degerlerinin regresyon riskini en
aza indirgeyerek belirlemektir. Regresyon riskini indirgeyerek tahmin etmede hata orani
minimize edilecektir. Boylece daha yiiksek dogruluk orani ile tahmin basaris1 saglanacak;
modelin giivenilirligi ve performansi artmasi saglanacaktir. Regresyon riskinin minimize
edilmesiyle su sekilde ¢6ziilebilir:

Rreg(f) = C E{_o T(F () = y0) + 5 Iwll? (7)

Burada I'(.) bir maliyet (cost) fonksiyonudur, C sabittir (constant) ve o vektorii veri
noktalari cinsinden soyle yazilabilir:

w=3{(a; — a))P(x;) ®)

Burada a Lagrange ¢arpanlarim1 gostermektedir. Optimizasyon yaparken, Lagrange
carpan1 metodu bir fonksiyonun maksimum ve minimum noktalarini bulmak igin kullanilan
bir yontemdir. ¢ toplam egitim Orneklerinin sayisini, ¢(x) c¢ekirdek fonksiyonu
gostermektedir.

Bir SVR i¢in, uygun bir ¢ekirdek segmek, 6grenme siirecinin basarisi igin zorunludur.
Bir SVR’nin karmagiklig: ile ayrilamayan noktalarin sayis1 arasindaki 6diinlesimi kontrol
eden diizenlilestirme parametresi de onemlidir. SVR g¢ekirdekleri arasinda dogrusal
cekirdek, polinom ¢ekirdegi, dizin ¢ekirdegi, ¢ift sinir ag1 ¢ekirdegi ve radyal temel islevi
(RBF) ¢ekirdekleri bulunmaktadir. Bu g¢ekirdeklerde, RBF ¢ekirdegi en popiiler ¢ekirdek
islevidir ve genel olarak daha iyi kararliliga sahiptir (Hsu & Lin, 2002).

Radyal temel islev (RBF) ¢ekirdegi:

K(xi,x;) = exp (—y|(x; - xj|2) 9)

Burada <x, y> i¢ ¢arpim1 gostermektedir. Asir1 tahmin s6z konusu oldugunda, iistel
ifade yaklasik olarak dogrusallasir ve yiiksek boyutlu dogrusal olmayan yapisini
kaybetmeye baslar. Ote yandan, eger gergek degerden daha diisiik tahmin gergeklesiyorsa,
fonksiyon diizgiinlestirmeyecek ve karar sinir1 ise egitim verisindeki giiriiltii degerlere karsi
son derece duyarl olacaktir (Giildogan, 2017).

Burada, bir regresyon fonksiyonu bulunmaya g¢alisilmaktadir. Bu fonksiyon “e-
duyarsiz” kayip fonksiyonu kullanilarak elde edilmektedir. e-duyarsiz kayip fonksiyon en
yaygin kullanilan maliyet fonksiyonudur. Fonksiyon:

[f(x) =yl —¢ for|f(x) -yl = ¢

Mo - = o diser (10)

Ikinci dereceden optimizasyon problemini ¢ozerek regresyon riski ve e-duyarsiz
kayip fonksiyonu en aza indirilebilmektedir. Optimizasyon nesnesi igin:
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min: %Zﬁjﬂ(“f —a)(af — a))k(x, %) =Xl ai (v — &) —a;(y; + €) (11)

Lagrange carpanlari o; Ve o;, tahminleri hedef deger olan yi’ye dogru iten kuvvetler
olarak hareket eden yukaridaki ikinci dereceden problemin ¢6ziimlerini temsil etmektedir.
Lagrange carpanlarinin sadece sifir olmayan degerleri regresyon hattin1 tahmin etmede
yararlidir ve destek vektorleri olarak bilinmektedir. C sabiti, tahmin hatalarina verilen
cezalar1 belirlemektedir. w’nin degeri Lagrange carpanlarina gore c¢ozillmektedir. b
degiskeni icin, Lagrange ¢arpanlarinin ve kisitlamalarinin iirliniiniin 0’a esit olmas1 gerektigi
anlamina gelen Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar1 uygulanarak hesaplanabilir.

ai(e+&—yi+wx)+b)=0

12
ai(e+& +yi—w,x)—b)=0
(C—-a)§=0

13
(C—ap)éf=0

& ve &, ¢ tiipii disindaki hatalar1 6lgmek igin kullanilan degiskenlerdir. o;* € (0,C)
icin oj, 0i"=0 ve &"=0 oldugunda b hesaplamas su sekilde yapilmaktadur:

b=y, —(w,x)—¢fora; €(0,C)
b=y, —(w,x;)+e¢fora; €(0,C)

14

Buralarda gekirdek fonksiyonlar1 olan diizenleme parametresi C ve ¢ag degeri €
degerlerini deneyerek ideal degeri bulmak gerekmektedir.

3.3. Modellerin Degerlendirilmesi

Yapay sinir aglari, destek vektdor makineleri ve c¢oklu dogrusal regresyon
modellerinin basarilarinin karsilastirilmasinda diizeltilmis belirleme katsayisi (R2), ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama kare hata (MSE), hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE)
ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) kriterleri kullanilmustir.

Bu kriterlere ait denklemler asagida verilmistir.

_ Ii-y)?

2 —
k=1 EWi—Yort)? (15)
MAE = Zln:llii_y;l (16)
MSE = -3, (v; = x)? (an

RMSE = /%2;;1(%- —x;)? (18)
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n |Yi—y?
Yi

MAPE = —1 2 1
n

100 (19)

Burada i veri sayisini, y gercek degeri, Yon Ortalama gergek degeri ve x tahmin
degerini gostermektedir.

Modellerin degerlendirilmesinde kullanilan parametrelerin agiklamalari, deger
araliklar1 ve istenen deger bilgileri asagida verilmistir (Veri bilimci, 2021):

Verilerin dogrusal bir egriye ne kadar iyi uydugunu gosteren R2 degerinin 1 olmasi,
test verilerinin dogrusal bir egri saglandigini gostermektedir. Bagimsiz degiskeninin toplam
varyasyonun yiizde kac1 ile agiklanabildigini gostermektedir. R2 degerinin istenen degerlere
yani 1’e yaklagsmas1 dogrusal bir egri saglamaya yakin oldugu goriilmektedir.

RMSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki uzakligin bulunmasinda
kullanilan ve hatanin biiyiikligiinii gésteren bir biyiikliktiir. Bir bagka ifade ile RMSE
tahmin hatalarinin standart sapmasidir. Hata, regresyon hattinin veri noktalarindan ne kadar
uzakta oldugunun bir GSl¢iisiidiir; RMSE ise bu kalmtilarin ne kadar yayildiginin bir
Olgiisiidiir. RMSE degeri 0°dan «’a kadar degisebilir. RMSE degerinin sifir olmas1 modelin
hi¢ hata yapmadig1 anlamina gelmektedir. Bu yiizden RMSE degerinin sifir degerine yakin
olmasi istenmektedir.

MSE degeri bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu
gostermek i¢in kullanilmaktadir. MSE, tahmin modelinin performansini dlger, her zaman
pozitif degerlidir. Sifir1 yakin tahmin modellerinin daha basarili sdylenebilir.

MAE iki siirekli degisken arasindaki farki gosteren bir buyiikliktiir. Bir bagka deyisle
gercek deger ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafeyi gostermektedir.
MAE, hatalarin ortalama biiyiikliigiini 6l¢cen dogrusal bir skordur. MAE 0’dan «’a kadar
degisebilen degerler almaktadir. Negatif olan degerler yani daha MAE degerinin diisiik
olmas1 tahmin modelinin basarili oldugunu gostermektedir.

MAPE, regresyon modellerinin dogrulugunu 6lgmekte kullanilan bir biytkliktir.
Gergek degerler arasinda sifir icerenler varsa, sifir ile bolinme olacagi i¢gin MAPE
hesaplanamaz. Cok diisiik tahmin degerleri igin yilizde hatast %100’#i gegemez, ancak ¢ok
yiiksek tahmin degerleri oldugunda yiizde hatasinin iist siir1 yoktur. MAPE degeri %10’un
altinda olan modeller “¢ok iyi”, % 10 < MAPE < % 20 arasinda olan modelleri “iyi”, % 20
< MAPE < % 50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50< MAPE ‘nin tizerinde
olan modeller ise “yanlis ve hatali” olarak ifade edilmektedir.

4. Ampirik Bulgular

Caligmada mevduat bankalarina ait toplam 2500 adet veri (bagimli degisken olarak
miigteri sayisi; bagimsiz degiskenler ise banka sube sayisi, ¢aligan sayisi, toplam mevduat,
toplam krediler) kullamilmigtir. Yapay zeka tekniklerinin uygulamasi ve analizleri igin
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Knime programi tercih edilmistir. Yapay sinir aglart modelinde verilerin %70’i egitim,
%30’u test amagh olmak iizere rastgele secilerek tasarlanan aga aktarilmaktadir. Yapay sinir
aglar1 ile yapilan testler sonucunda elde edilen istatistiksel sonuglar Tablo 1’de

goriilmektedir.
Tablo: 1
YSA Yonteminin Istatiksel Analiz Sonuclar:
Banka Tiirleri R2 MSE RMSE MAE MAPE
Kamu mevduat Bankalar 0,990 0,01 0,010 0,007 0,020
Yerli Ozel Mevduat Bankalart 0,983 0 0,005 0,004 0,019
Yabanci Ozel Mevduat Bankalar1 0,993 0 0,022 0,007 0,057
Tiim Mevduat Bankalari 0,993 0 0,006 0,003 0,038
Calismada olusan hata egrileri Sekil 3’te gériilmektedir.
Sekil: 3
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Verilerin dogrusal bir egriye ne kadar iyi uydugunu gosteren R2 degerinin 1 olmast,
test verilerinin dogrusal bir egri saglandigini gostermektedir. Calismada MSE degerleri sifir
oldugu i¢in ideal degerlerde oldugu goriilmiistir. RMSE degeri sifir ile sonsuz arasinda
deger alabilmektedir; degerinin sifira yakin olmasi istenmektedir. Calismada 0,005-0,022
araliginda olup istenen degere olduk¢a yakin oldugu gorilmiistir. Calismada MAE 0,003
ile 0,007 araliginda; MAPE 0,019 ile 0,057 araliginda degerler almaktadir. MAE ve MAPE
degerleri ideal modelde sifir olmasi istenmektedir. Bu degerlerin sifir veya sifir yakin olmasi
ideal kabul edilmektedir. Calisma hem MAE hem de MAPE degeri i¢in istenen degerlere
cok yakindir.

Caligmada SVR yontemi olarak dogrusal olmayan regresyon yontemi kullanilmigtir.
SVR yonteminde gekirdek fonksiyonlardan polinom, hiperbolik fonksiyon ve ¢apsal tabanli
fonksiyon (Radial Basis Function- RBF) teknikleri kullanilarak testler yapilmis olup;
basarili sonucu verdigi i¢in ¢ekirdek fonksiyonu olarak capsal tabanli fonksiyon (RBF)
tercih edilmistir. Ortiisen ceza (Overlapping penalty), giris verilerinin ayrilabilir olmamasi
durumunda kullanilan faydali bir parametredir. Yanlis tahmin edilen her noktaya ne kadar
ceza verilecegini belirlemekte boylelikle dogruluk oraninin arttirilmasini saglamaktadir. Bu
caligmada Ortiisen ceza degerleri test edilmis ve en iyi degeri 10°da verdigi goriilmiistiir.

Tablo 2’de Radial basis function (RBF) ¢ekirdek fonksiyonu i¢in SVR yontemine
gore performanslart goriilmektedir.

Tablo: 2
Farkh SVR Modelleri I¢in Test Sonuglari
Banka Tiirleri R2 MSE RMSE MAE MAPE
Kamu Mevduat Bankalari 0,985 0,001 0,027 0,023 0,010
Yerli Ozel Mevduat Bankalari 0,989 0,001 0,034 0,027 0,020
Yabanci Ozel Mevduat Bankalari 0,900 0,001 0,028 0,019 0,010
Tiim Mevduat Bankalart 0,906 0,001 0,024 0,018 0,204

SVR yontemine gére mevduat bankalarinin misteri tahmininde R2 degeri en disiik
0,900; en diisiik 0,989 olmustur. Caligmada MSE degerleri 0,001 oldugu i¢in ideal
degerdedir. RMSE degerinin sifira yakin olmasi istenmekte; bu ¢alismada 0,024-0,034
araliginda olup istenen degere ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. MAE ve MAPE i¢in ise en
kiiciik degere sahip degerler ideal kabul edilmektedir. Calismada MAE 0,018 ile 0,027
araliginda; MAPE 0,010 ile 0,204 araliginda degerler almaktadir ve istenen degerlere ¢ok
yakin degerler oldugu goriilmektedir.

Sonuglara gére SVR yonteminin dogrusal bir egri saglanmaya ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. Sekil 4’te SVR i¢in serpilme diyagrami egrisi goriilmektedir.
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Sekil: 4
SVR Serpilme Diyagram Egrisi
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iki farkl1 analiz teknigine gére yapilan testlerin ortalama istatistiksel sonuglar Tablo
3’te gosterilmistir.

Tablo: 3
Iki Farkh Yapay Zeka Teknigine Gore Ortalama Istatiksel Sonuglar
Test Yontemi R2 MSE RMSE MAE MAPE
Yapay Sinir Aglari 0,989 0,002 0,010 0,005 0,033
Destek Vektor Regresyonu 0,945 0,001 0,028 0,021 0,061

Her iki yonteme gore istatistiksel ortalama degerler birbirine olduk¢a yakin ve
basarili degerler aldig1 goriilmektedir. Tablo 3’teki test sonuglarinin grafiksel gosterimi
Sekil 5’te goriilmektedir.
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Sekil: 5
Ortalama Test Sonuglarimin Grafiksel Gosterimi
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B Yapay Sinir Aglan m Destek Vektor Regresyonu

Iki farkli makine ogrenmesi teknigine gore yapilan analiz sonuglari
karsilagtirlldiginda iki makine 6grenmesi yonteminin de ideal degerlere yakin olmakla
birlikte YSA yonteminin daha basarili sonuglart oldugu goriilmiistir.

5. Sonug¢ ve Tartisma

Kiiresellesen finansal sistemin yogun rekabeti i¢inde bankalarmn hem potansiyel
miisterileri portfoylerine kazandirmalari hem mevcut miisterilerini portfoylerinde
tutabilmeleri hem de mevcut misterilerinde yeni finansal diriinlerle derinlegsme
saglayabilmeleri her gecen giin biraz daha zorlasmaktadir. Miisterilerin son yillarda dijital
kanallar araciligiyla bankacilikta birgok bilgiye daha hizli bir sekilde ulasabilmesi, bir¢ok
bankanin sundugu ¢esitli iiriinler arasinda segimler yapmaya ¢aligsmasi1 sonucunda bankalarin
hizmetleriyle ilgili musterilerin beklentileri her gegen giin artmaktadir. Bu amagla bankalar
rakip bankalardan daha iyi is yapmak, miisteri isteklerini anlamak ve ihtiyaglara hemen
cevap vermek i¢in ¢abalamaktadir.

Elde edilen analiz sonuglari, kamu, 6zel ve yabanci mevduat bankalariyla
calismalarin1 devam ettiren misterilerin dogru tahmin edilmesinde bankalara 6n bilgiler
sunabilecegi ve bu analiz sonuglar1 kapsaminda bankalarin miisteri kazanimi hedeflerini
belirlemede banka st yonetimi igin yol gésterici olabilecegini géstermektedir. Miisteri
tahmini raporlar1 bankalarin hizmet odakli pazarlama stratejilerinden ziyade miisteri odakl
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stratejiler ile hizmet sunmalar1 agisindan 6nemlidir. Ciinkii giinimiizde bankalar miisteri
iliskileri yonetiminde miisteri memnuniyetini 6n plana koymaktadir.

Caligmada kullanilan yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektor makineleri (DVM)
yontemleri misteri sayilarinin tahmininde oldukga basarili sonuglar vermistir. En iyi uyumu
veren modelin belirlenmesinde belirleme katsayisi (R2) ve hata varyansim ifade eden
kriterler (MSE, RMSE, MAE ve MAPE) dikkate alinmistir Calismada elde edilen R2
degerleri yapay sinir aglar1 igin 0,983 ile 0,993 arasinda, destek vektor regresyonu
kullanildiginda ise 0,900 ile 0,989 arasindadir. Bu degerler literatiirdeki farkli konulardaki
tahmin basar1 degerleri ile karsilastirildiginda oldukga yiiksektir. Arastirma konusu olan
caligmalarda ulagilan performans degerlerine gore yapay sinir aglari modelinin destek vektor
regresyonu analizinden daha etkin bir performans sergiledigi goriilmektedir. Yapay sinir
aglarinin destek vektor regresyonu analizine gore daha yiiksek bir 6ngoriiye sahip oldugu ve
daha az hataya sahip sonuglar verdigi goriilmektedir.

Calismada olusturulan model ve se¢ilen analiz teknikleri ile her banka kendi 6zelinde
misteri sayilarim basarili bir sekilde tahmin edebilecektir. Bu baglamda séz konusu
bankalar y1l iginde veya belirli dénemler itibariyle kazandigi mevcut miisterileri ya da
kaybettigi musteri sayilarin1 6n gorebilecek boylece karsilagtirma yapabilme olanaklarina
sahip olacaklardir. Ayrica tahmin sonuglari ile bankalar a¢isindan miisteri sayilarindaki artig
misteri ihtiyaglarina uygun triin ve hizmetleri sunabildiklerini, miisteri sayisindaki azalma
ise bankalarin siirekli caligmay1 hedefledigi miisteriler i¢in yeni {irlinler gelistirmeleri
gerektigi, {irlin gelistirme asamalarinda miisteri ihtiyaglarina 6ncelik vermeleri, bankalarin
gelistirecekleri yenilik stratejileri ve miisteri iliskilerini gelistirme yoniinde yeni
politikalarin olusturmasi1 konusunda yol gosterici olacaktir.

Bir diger 6nemli sonug ise, bankacilik sektoriinde kredibilitesi yiiksek yeni
misterilerin kazanilmasi1 hem maliyetli hem de zaman almasi bakimindan zorlayicidir. Bu
durum bankalarin misteri tatminini arttiracak ve onlarin bankalarina olan bagliliklarini
artrmaya yonelik yeni stratejiler geligtirmeleri yoniinde hedefler olusturmalarmni
saglayacaktir. Tiirkiye’de faaliyet gosteren kamu, 6zel ve yabanci bankalarin miisterilerinin
basarili bir gekilde tahmin edilmesi ile giderek artan miisterinin 6nemi ortaya konulmustur.
Yapilan tahmin sonuglar1 paralelinde bankalarin mevcut miisterileri hakkinda kisa siirede
dogru bilgiye sahip olmalar1 rekabet ortaminda bankalara pek ¢ok avantaj saglayabilecektir.
Miisteri tahmin sonuglari ile bankalar mevcut miisterilerinin yeterliligi veya yetersizligi
konusunda bilgi sahibi olabilecekler ve bu kapsamda yeni miisteri hedeflerini ihtiyaca
yonelik olarak kolayca belirleyebileceklerdir. Ayrica miisteri tahmin bilgileriyle misteri
sayilarini artirmaya yonelik planlama ve yenilikler kapsaminda banka yonetiminin alacagi
kararlarin hiz kazanmasinda etkili olabilecegi 6ngoriilmektedir. Bu dogrultuda bankalar
misteri sayilarmi artirmak igin misteri memnuniyeti, misteri iligkilerinin siirekli
iyilestirilmesi ve miigteri sadakatine yonelik stratejik politikalara ve hedeflere yonelmelidir.
Bunu saglayan bankalar sektorde rakiplerinden daha tistiin bir sekilde faaliyetlerine devam
edebilecektir.
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