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Hanehalki yoksulluk diizeyinin tahmini, bir {ilkenin sosyo-ekonomik
durumunu anlamaya yardimci olmaktadir. Bu tahminler, {ilkedeki yoksullugun ne
kadar yaygin oldugunu ve hangi bolgelerde daha fazla oldugunu gosterir. Bu bilgi,
iilkede yoksullugu azaltmak i¢in yapilacak caligmalarin, gelistirilecek politikalarin
daha etkili olmasini saglayabilir. Ayrica, hanehalki yoksulluk diizeyinin tahmini,
iilkedeki insanlarin yasam kosullar1 hakkinda da bilgi vermektedir. Bu bilgi, iilkenin
sosyal ve ekonomik gelisimine iliskin onemli bir gostergedir. Makine 6grenmesi
algoritmalarmin kullanilmasi, bu tahminleri yaparken daha dogru sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir. Bu algoritmalar, verileri analiz ederek benzer ozelliklere
sahip hanehalklarinin yoksulluk diizeyini tahmin edebilmektedir. Bu sayede,
hanehalki yoksulluk diizeyinin tahminlerinde daha yiiksek bir dogruluk oranina
ulasilabilmektedir. Calisma kapsaminda TUIK tarafindan hazirlanan Hanehalk: Biitce
Anketi 2019 verisi ile 11,521 hanenin sosyo-ekonomik durumlari ve yasanilan hane
degiskenleri iizerinden bir yoksulluk diizeyi smiflandirma g¢alismasi yapilmistir.
Calismada 9 adet makine 6grenmesi modeli ve 1 adet yapay sinir aglari kullanilmig

olup, elde edilen ¢iktilarin karsilastirmalar yer almaktadir.
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LightGBM, dogruluk ve F1 skoru a¢isindan en iyi performansi sergilerken,
egitim stiresi de olduk¢a makul diizeydedir. Bu bulgular, yoksulluk siniflandirmasi
icin en uygun algoritmanin LightGBM oldugunu gostermektedir. Bu siirecte, 6zellik
onemliligi analizi, modellerin performansin1 artirmada ve yorumlana bilirligini
saglamada kritik bir rol oynamaktadir. Arastirmada sec¢ilen algoritmalarin 6zellik
onemliligi incelendiginde, en sik tekrar eden O6zelligin izafi kira, hanede yapilan
tasarruflar1 degerlendirme sekli ve hanede kredi kart1 kullanan fert olup olmadigini

Olcen degiskenin oldugu goriilmektedir.
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Estimating the household poverty level helps to understand the socio-economic
situation of a country. These estimates show how widespread poverty is in a country
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policies to be developed to reduce poverty in the country more effective. Moreover,
the estimation of household poverty level also provides information about the living
conditions of people in the country. This information is an important indicator of the
social and economic development of the country. The use of machine learning
algorithms provides more accurate results in making these estimates. By analyzing the
data, these algorithms can estimate the poverty level of households with similar
characteristics. In this way, a higher accuracy rate can be achieved in estimating the
household poverty level. Within the scope of the study, a poverty level classification
study was conducted based on the Household Budget Survey 2019 data prepared by
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In the study, 9 machine learning models and 1 artificial neural network were used and

comparisons of the outputs obtained are included.
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LightGBM performs the best in terms of accuracy and F1 score, while the
training time is quite reasonable. These findings suggest that LightGBM is the most
suitable algorithm for poverty classification. In this process, feature importance
analysis plays a critical role in improving the performance and interpretability of the
models. When the feature significance of the algorithms selected in the study is
analyzed, it is seen that the most frequently recurring feature is the relative rent, the
way of evaluating household savings and the variable measuring whether there is a
credit card user in the household.
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ON SOZ

Yoksulluk, sadece sayilarin, istatistiklerin ya da grafiklerin diinyasinda var
olan bir olgu degil; aksine her biri ayr1 bir hikaye tasiyan insanlarin yasadigi somut bir
gergekliktir. Bu tez, yoksullugun ciddiyetini anlamak ve bu karmasik sorunun farkl
yonlerini ele alarak ¢6ziim yollar1 bulmak amaciyla hazirlandi. Her bir veri noktasinin
ardinda, zor sartlar altinda hayatta kalmaya ¢alisan bir aile, umutlarini yitirmemek igin
miicadele eden bir birey var. Her analiz, her bulgu, yoksullugun acimasiz gercekleriyle
yiizlesen insanlarin sesidir. Bu siavi gegebilmemiz i¢in sadece akademik bilgilerin
degil, ayn1 zamanda empati, merhamet ve dayanismanin da gerekliligine inantyorum.
Tezimin bu amaca hizmet etmesini ve yoksullukla miicadelede bir nebze de olsa fark

yaratmasini umuyorum.

fleri goriisliiliigii ile benim yolumu aydinlatan degerli danisman hocam Prof.
Dr. Altug Murat KOKTAS’a, maddi-manevi destekleri, ilgileri ve sabirlari igin aileme,
sonsuz motivasyonlart ve anlayislariyla yanimda olan sevdiklerime gonulden
tesekkiirlerimi sunarim. Onlarin inanci ve destegi, bu siireci miimkiin kilan en 6nemli

etkenlerdi.

Umuyorum ki bu ¢alisma, yoksullugun sadece bir problem degil, ¢6zilmeyi
bekleyen bir insanlik sorunu oldugunun fark edilmesine katki saglar. Her birimizin bu
sorunun ¢oziimiinde bir rolii oldugunu unutmadan, daha adil ve merhametli bir diinya

i¢in caba gostermek dilegiyle.

BEYZANUR ABACI

KONYA-2024



GIRIS

Y oksulluk, bir kisinin veya toplumun gereksinimlerini karsilamak i¢in gereken mal ve
hizmetlere sahip olmamasi sonucu ortaya ¢cikmaktadir. Insanlarin hayat standartlarmin
diisiik oldugu, temel ihtiyaglarinin karsilanamadigi ve insan haklarinin ihlal edildigi
bir durumdur. Ekonomik, sosyal ve kiiltiirel faktorlere dayali olarak degisebildigi gibi
farkli tilkelerde farkli boyutlarda goriilebilmektedir.

Giinliimiizde yoksullugun tanimi, bir bireyin ya da bir hanehalkinin elinde bulunan mal
ve hizmetlerin, o bdlgede ortalama standartlarin altinda oldugu durum olarak
yapilmaktadir. Bu tanim, bir bireyin ya da bir hanehalkinin giinliik yasam i¢in gerekli
olan temel ihtiyaglarini karsilayabilecek seviyedeki gelirin belirlenmesine yardimci
olur. Bu gelir miktar1 her iilke igin farkli bir deger almaktadir. Tiirkiye igin Tirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan her yil agiklanan “Yillik Ortalama Hanehalki
Kullanilabilir Geliri” hanehalkinin bir y1l i¢cinde kullanabilecegi para miktarini gosterir
ve hanehalkinin aldig: tiim gelirlerin igyeri sigortalari, vergiler ve diger maliyetler
cikartildiktan sonra kalan tutarin ortalamasidir. Bu rakam, bir hanehalkinin yoksulluk

siirinin altinda olup olmadigini belirlemede kullanilmaktadir.

Yoksulluk, dinya genelinde bir¢ok iilkenin ve toplumun karsilastigi kritik bir
sorundur. Yoksullugun tespiti ve azaltilmasi i¢in etkili stratejiler gelistirmek, bu
sorunun ¢oOziimiinde o©Onemli bir adimdir. Makine Ogrenmesi, bu stratejilerin
gelistirilmesinde biiyiik bir potansiyele sahiptir. Yoksulluk siniflandirmasi, bireylerin
veya hanelerin yoksulluk durumlarini belirlemeye yonelik veri odakli bir yaklagimdir.
Bu siiregte, Ozellik onemliligi analizi, modellerin performansin1 artirmada ve

yorumlanabilirligini saglamada kritik bir rol oynamaktadir.



Konu

Birlesmis Milletler tarafindan 2030 yilina kadar tiim diinyada uygulanmas1 gereken ve
sonucunda insanlarin yasamlarini iyilestirebilecekleri ve en Onemlisi diinyadaki
stirdiirebilirligin arttirilmasi i¢in Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedefleri olusturulmustur
(UN, 2015). Bu 17 hedefte dikkat ¢eken nokta ise ilk hedefin yoksullugu sona
erdirmek olmasidir. Burada yoksulluk bir ana hedef olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Eski Diinya Bankasi Baskan1 Jim Yong Kim’in tiim insanlik tarihi diisliniildiigiinde,
asir1 yoksullugu bitirebilecek ilk neslin (WB, 2015) yeni kusak olacagini belirtmesi bu

caligsmanin yapilmasinin motivasyonu olmustur.

2015 yilinda diinya niifusunun %10.1°1 yani yaklasik 740 milyon insan Diinya
Bankasi’nin belirledigi kiiresel yoksulluk siniri olan giinde 1,90 dolarin altinda
yasamaktaydi. 2018 yilina kadar bakildiginda diisiik seyirde de olsa azalan yoksulluk
sinirinin COVID-19 pandemisi, artis gosteren enflasyon rakamlar1 ve Ukrayna’daki
savasin etkileri ile birlikte 2018 yilinda %8.6 iken 2019 yilinda %9.2°ye ¢ikmustir
(SDG, 2015). Burada bir istikrarli ilerlemenin tersi durumu s6z konusudur. Bu durum
1998 yilindan bu yana ilk kez asir1 yoksullugun artmasina sebep olmustur. Calismanin
analizinde kullanilacak olan verilerin belirlenmesinde, agiklanan bu ¢er¢evenin 6nemi
dikkate alindigindan 2019 yilina iliskin hanehalki verilerinin kullanilmasi tercih

edilmistir.

Klasik yoksulluk hesaplamalarina bakildiginda harcama bazli degiskenler iizerinden
tahmin yapilmaktadir. Ornegin, Mutlak yoksulluk yaklasiminda belirli bir dsnemde
gelir veya harcamalarin daha onceden belirlenmis bir tutarin altinda olan bireyler
yoksul sayilmakta iken goreli yoksulluk yaklasiminda ise yoksulluk, iilke gelirinin ya
da tiiketim harcamalariin bir oram olan gergeklesmektedir (Onder ve Senses, 2006).
Gelirler ve tiiketim harcamalar1 para odakli oldugu i¢in ve hane 6zelliklerine iligkin
yaklagimin daha 6nceden Onerilmemesi sebebi ile calismada tiiketim harcamalari

degiskenleri kullanilmamis olup, haneye iliskin degiskenler kullanilmistir.
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Yapay zeka, veri analitik ve 6grenme teknolojileri kullanarak yoksullugun nedenlerini
ve sonuglarini analiz etmeye ve tahmin etmeye olanak tanimaktadir. Bu, daha dogru
ve giincel verilere dayanarak daha etkili ve adil politika ve programlar olusturulmasina
yardimci1 olabilmektedir. Ayrica, yapay zeka bilesenleri, genis veri kiimelerini hizli ve
verimli bir sekilde analiz eder, bu da daha hizli ve dogru kararlar verilmesini
saglamaktadir. Calismada yapay zeka araciligi ile yoksulluk diizeyinin bir modeli
olusturularak, daha sonrasinda bu modeller iizerinden yoksulluk siniflandirmasina

iligkin tahminler yapilacaktir.

Konunun Onemi

Yoksullugun hesaplanmasinda cesitli regresyon modellerinin kullanildigina énceden
deginilmisti. Bu regresyon yontemlerinden olan logit ve probit modeller, ekonomik ve
demografik verilerin yoksullugun bir fonksiyonu olarak incelendigi regresyon
modelleridir. Ancak, veriler sinirli veya eksikse, logit ve probit modeli yetersiz
kalabilmektedir. Makine 6grenme yontemleri ise, daha kapsamli ve c¢ok boyutlu
verileri igleyebilir ve bu verileri daha dogru ve gilincel tahminlere
doniistiirebilmektedir. Ornegin, bir karar agaci veya destek vektor makinesi modeli,
veriler arasindaki daha karmasik baglantilar1 kesfetmeye ve tahmin yapmaya yonelik

daha zorlu bir model sunabilmektedir.

Yapay sinir aglarma (YSA) bakildiginda, yoksullugun tahmininde etkili bir derin
o0grenme yontemi olarak goriilebilmektedir. YSA, veriler arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri daha dogru bir sekilde tahmin etmeye olanak tanimaktadir. Ayrica, YSA, ¢ok
sayida girdi ve ¢iktrya sahip verileri islemek i¢in tasarlanmistir ve veri miktaria dayali
olarak 6grenme siirecine uyum saglayabilmektedir. Bu nedenle YSA ve makine
ogrenmesi algoritmalari, yoksullugun tahmininde logit veya probit modellerine kiyasla

daha genis bir veri yelpazesi ile daha iyi sonuglar verebilir.

YSA egitimi i¢in gerekli olan veri miktar1 ve veriler arasindaki baglantilarin niteligi

g6z onlinde bulundurularak se¢im yapilmasi dnemlidir. Bu sec¢im klasik regresyon
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modellerinde dogruluk agisindan eksik kalabilmektedir. Bu sebeplerden dolay1 iilkenin
hanehalkinin yoksulluk diizeyi tahminlemesinde, modern yontemlerin kullanilmasinin
oneminin, daha giiclii bir sekilde verilerin niteligine uygun bir yaklasim olarak 6ne

strtlmesi gerekmektedir.

Tiirkiye i¢in hanehalki yoksullugunun hesaplanmasi yontemlerine bir yenisi eklenerek
ve glnimiz teknolojisine yakin bir tahmin araci olarak yapay zeka bilesenlerinin
kullanilmast bu calismay1 literatiirdeki diger c¢alismalardan ayirmaktadir. Ayni
zamanda yoksullugu sadece gelir yoniinden degil sosyo-ekonomik durum ve hanenin
imkanlar1 acisindan da incelenip aragtirmaya dahil edilmesi de yapilacak ¢alismanin
farkl1 yonlerindendir. Bu yontem ile hanehalki bazinda yoksulluk diizeyinin

tahminlenmesinde devlete bir karar destek sistemi sunmak hedeflenmektedir.

Amagc

Bu calismanin amaci, TUIK tarafindan uygulanmis 2019 yilina iliskin Hanehalki
Biitge Anketi’nde (TUIK, 2019) yer alan hanehalklarma iliskin hane degiskenleri
kullanilarak, Tirkiye’de hanehalkinin yoksulluk diizeyinin belirlenmesinde makine
Ogrenmesi ve yapay sinir aglart yoOntemlerinden faydalanilarak yoksulluk
tahminlemesini bir siniflandirma problemi olarak ele almaktir. Model basarilarinin

karsilagtirmalar1 da bu ¢alismanin kapsamina girmektedir.



BIRINCi BOLUM
YOKSULLUK ve YOKSULLUGA ILISKIN

1.1. Yoksulluk Kavram

Yoksulluk, diinya capinda milyonlarca insani etkileyen karmasik bir konudur (Bigsten
& Shimeles, 2008). Yoksullugun azaltilmasina yonelik ¢esitli yaklagimlar arasinda
yoksullara gida, istthdam ve hatta gelir saglanmasi gibi dogrudan Onlemler ve
insanlarin yoksulluk dongiisiinden kurtulmalarini saglamak i¢in egitim, saglik ve diger
hizmetlerin saglanmasi gibi dolayli dnlemler yer almaktadir (Tilak, 2010). Bu dolayl
onlemler, yoksullugun temel nedenlerini ele aldiklar1 ve bireyleri uzun vadede
ekonomik durumlarini iyilestirmeleri i¢in gii¢lendirdikleri i¢in ¢ok Onemlidir.
Programlar, yoksullukla yakindan iligkili olan ekonomik, sosyal ve siyasi baglamlari
ele alarak gelir yoksullugunu etkili bir sekilde azaltabilir ve toplumlarda stirdiiriilebilir

degisim yaratabilir.

Yoksulluk; bireyler, hanehalklari ve toplumlar agisindan farklilik gosterdigi igin
literatiirde bir¢ok tanim yer almaktadir. Oppenheim ve Harker’a gore yoksulluk maddi
olarak, sosyal olarak ve duygusal yonden eksikliktir (Oppenheim ve Harker, 1996).
Yoksulluk ortalama gelire sahip herhangi bir kisiye gore gida, 1sinma ve giyinmeye
daha az harcama yapmaktir. Hatta bu kalemlere ne kadar harcama yapildig1 degil,
yapilmadigi 6nemlidir. Maltus’un diisiincesine gére de hemen hemen tiim yoksulluklar

goreceli olmaktadir.

Yoksulluk dar anlamda, insanlarin gelir seviyesinin belirli bir asgari diizeyin altinda
olmasi iken genis anlamda; sadece maddi boyutun yani sira, sosyal, kiiltiirel, fiziksel
faktorleri de icerebilmekte ve kisilerin hayat kalitesini etkilemektedir. Bu kapsamda
dar anlamda mutlak ve goreli yoksulluktan, genis anlamda ise insani yoksulluktan

bahsetmek miumkinddr.



1.2.  Yoksulluk Turleri

Yoksulluk, kiiresel olarak en ciddi ve karmasik sorunlardan biridir. Bu kavram,
yalmizca maddi yetersizlikleri degil, ayn1 zamanda sosyal, kiltirel ve psikolojik
boyutlar1 da igermektedir. Yoksulluk tiirlerini anlamak, bu sorunun ¢6ziimii ig¢in
atilacak adimlart belirlemek agisindan kritik 6neme sahiptir. Geleneksel olarak
yoksulluk, gelir diizeyi iizerinden tanimlanmistir; ancak, modern yaklasimlar bu
siirlamanin 6tesine gegerek, yoksullugun ¢ok boyutlu dogasini vurgulamaktadir (Sen,
1999). Her birinin kendine 6zgii 6zellikleri ve nedenleri olan gesitli yoksulluk tiirleri
bulunmaktadir (Symaco, 2013). Yoksulluk turlerini; mutlak yoksulluk, goreli
yoksulluk, 6znel (subjektif) yoksulluk, insani yoksulluk, gelir yoksullugu, kirsal ve
kentsel yoksulluk, gecici ve kronik yoksulluk, ¢cok boyutlu yoksulluk olarak incelemek

muUmkdndir.

1.2.1. Mutlak Yoksulluk

Mutlak yoksulluk, bireylerin veya hanehalklarinin gida, barinma, giyim ve saghk
hizmetleri dahil olmak iizere hayatta kalmak i¢in temel ihtiyaclarimi karsilayamadig:
bir yoksulluk durumunu ifade eder (Ravallion, 1998). Mutlak yoksulluk siniri,
yoksullugun degerlendirilmesinde ve ele alinmasinda ¢ok 6nemli bir kavramdir.
Yoksullugun etkili bir sekilde 6l¢iilmesi ve ele alinmasi i¢cin mutlak yoksulluk sinir1
kavraminin anlasilmasi 6nemlidir. Bu esik, gida, barinma ve giyim gibi temel
ihtiyaclarin kargilanmasi i¢in gereken asgari gelir veya tiiketim diizeyini tanimlamak
icin kullamilmaktadir. Ayrica, mutlak yoksulluk sinirmin anlasilmasi iilkeler arasi
karsilastirmalara ve yoksullugu azaltma ¢abalarindaki ilerlemenin izlenmesine olanak
saglamaktadir. Bu kavram, bireyleri ve toplumlart yoksulluktan kurtarmaya yonelik

stirdiiriilebilir stratejiler olusturmak igin bir temel teskil etmektedir.

1.2.2. Goreli Yoksulluk

Goreli yoksulluk sinir1 yaklasimi, bir toplumdaki yoksullugu 6l¢mek i¢in kullanilan

bir yontemdir. Niifusu iki gruba ayirmayi icermektedir: yoksul kabul edilenler ve
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edilmeyenler. Goreli yoksulluk simirim1 belirlemenin yaygin bir yolu, belirli bir
toplumdaki medyan gelirin bir yiizdesini hesaplamaktir. Bu esigin altinda geliri olan
bireyler veya aileler yoksulluk iginde yasiyor olarak siniflandirilir. Bu yaklasim, gelir
esitsizliginin niifusun farkli kesimlerini nasil etkiledigini anlamak ic¢in faydali
olmaktadir. Goreli yoksulluk, bireylerin veya ailelerin, i¢inde yasadiklari toplumun
genel yasam standardina gore daha diisiik bir gelir veya yasam kosullarina sahip olmasi
durumunu da ifade etmektedir. Bu yoksulluk, bireylerin toplumdaki diger bireylere
kiyasla ekonomik ve sosyal olarak dezavantajli durumda oldugunu gdstermektedir.
Yoksullugun o6l¢iilmesinde goreli yoksulluk smir1  yaklasgimimin etkinligini
degerlendirirken, yoksulluk deneyimine katkida bulunan cesitli faktorleri daha
derinlemesine incelemek onemlidir. Gelir esitsizligi nemli bir unsur olmakla birlikte,
temel hizmetlere erisim ve hayat pahaliligi da bireylerin ve ailelerin refahinin

belirlenmesinde énemli rol oynamaktadir.

1.2.3. Oznel (Subjektif) Yoksulluk

Oznel yoksulluk sinir1, yoksullugu yasayan topluluklardan ve bireylerden dogrudan
bilgi toplamak icin genellikle anketleri ve goriismeleri icermektedir. Subjektif
yoksulluk, bireylerin kendi durumlarini nasil algiladiklarina dayanir, bu nedenle
tamamen kisisel ve Oznel bir Olgiittir. Bireylerin yoksulluk algilari, iginde
bulunduklar kiiltiirel, sosyal ve ekonomik baglama gore degisebilmektedir. Ayni gelir
seviyesine sahip iki kisi, farkli kiiltiirel veya sosyal ortamlarda farkli yoksulluk
algilarina sahip olabilmektedir. Bireylerin yasam memnuniyeti, ekonomik gilivenlik
hissi ve gelecege dair beklentileri, subjektif yoksulluk algisini etkileyebilir. Politika
yapicilar, bu kisilerin bakis agilarim1 anlayarak, 6znel yoksulluk sinirinin altinda
yasayanlarin Ozel ihtiyaclarma ve karsilagtiklart zorluklara yonelik c¢oziimler

Uretebilmektedir.

1.2.4. Tnsani Yoksulluk

Insani yoksulluk, dogal afetlerden, catismalardan veya diger insani krizlerden

etkilenen bireylerin ve topluluklarin karsilastigi kosullar1 ve zorluklar1 kapsayan farkli
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bir yoksulluk tiiriidiir (Bigsten & Shimeles, 2008). Insani yoksullugun azaltilmasina
yonelik cesitli yaklagimlar arasinda acil yardim saglamak, altyapiy1 yeniden insa
etmek ve gida, su ve saglik hizmetleri gibi temel ihtiyaclara erisim saglamak gibi
dogrudan 6nlemler yer almaktadir. Bu dogrudan 6nlemler yalnizca etkilenenlerin acil
ihtiyaclarim1 karsilamakla kalmamakta, ayn1 zamanda siirdiiriilebilir kalkinma igin
dayanikliliklarin1 ve kapasitelerini geri kazandirmayr da amaglamaktadir. Ayrica,
insani yoksullugun ele alinmasi, dayaniklilik olugturmaya ve topluluklarin gelecekteki
krizlere kars1 kirilganligin1 azaltmaya odaklanan uzun vadeli siirdiiriilebilir ¢éziimler
de gerektirmektedir. Insani yoksulluk, altinda yatan nedenleri ve etkileri ele almak igin

kapsaml1 bir yaklagim gerektiren ¢ok yonlii bir konudur.

Belirli sosyal verilerin ortaya konulmasiyla ilgili olarak, nesnel (objektif) ve 6znel
(subjektif) yoksulluk arasinda siiregelen bir tartisma olmustur. Ancak objektif
yaklagimin temelleri 19. yiizyildaki sosyal istatistik gelenegine, siibjektif yaklagimin
temelleri ise 1960 yilinda hanehalklar1 iizerinde yapilan anket caligmalarina
dayanmaktadir (Kaya, 2011: 67). Bununla birlikte objektif yoksulluk yaklasimi belirli
bir zamandaki gelir, tiiketim harcamalar1 ve kalori miktar1 gibi somut kriterlere
odaklanirken;  siibjektif yaklagimda, asgari temel ihtiyaglarin karsilanip

karsilanamayacag1 konusunda yoksullarin algis1 6n plana ¢ikmaktadir (Senses, 2017).

1.2.5. Gelir Yoksullugu

Yoksulluk tiirlerinden biri olan gelir yoksullugu, dogrudan ve dolayli 6nlemlerin bir
kombinasyonu yoluyla etkili bir sekilde ele almabilir (Manshor vd., 2020). Gelir
yoksullugu, bireylerin veya hanelerin belirli bir gelir diizeyinin altinda kalarak, temel
ihtiyaclarimi karsilayamamasi durumu olarak tanimlanmaktadir. Bu temel ihtiyaglar
arasinda yiyecek, barinma, giyim, saglik hizmetleri ve egitim gibi zorunlu harcamalar
yer almaktadir. Gelir yoksullugunun ele alinmasi hem kisa vadeli hem de uzun vadeli
cOzUmleri birlestiren kapsamli bir yaklagim gerektirmektedir. Gelir destegi ve
istihdam firsatlar1 gibi dogrudan yardim saglamanin yam sira, gelir yoksulluguna

katkida bulunan altta yatan faktorleri ele alan dolayli onlemlerin uygulanmasina
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odaklanmak ¢ok dnemlidir. Bu, egitim ve saglik hizmetlerine erisimi iyilestirmeyi
amaglayan girisimlerin yan1 sira girisimcilik ve ekonomik biiyiime i¢in elverigli bir

ortam yaratan politikalari tesvik etmeyi de icerebilmektedir.

1.2.6. Kirsal ve Kentsel Yoksulluk

Kirsal ve kentsel yoksulluk, toplumda var olan iki yoksulluk tirdddr (Bigsten &
Shimeles, 2008). Kirsal yoksulluk, kirsal alanlarda veya tarimsal topluluklarda
yasayan bireylerin ve ailelerin yasadigi yoksulluk durumunu ifade eder. Bu alanlar
genellikle kaynaklara, altyapiya ve egitim ve saglik gibi hizmetlere sinirli erisim ile
karakterize edilir. Ote yandan kentsel yoksulluk, kentsel veya metropol alanlarda
ikamet eden bireyler arasindaki yoksulluk durumuyla ilgilidir. Kentsel yoksulluk
genellikle yiiksek hayat pahaliligi, yetersiz barinma ve sinirli istihdam olanaklar1 gibi
zorluklarla iliskilendirilir. Ayrica, kentsel alanlarda asir1 kalabalik, kirlilik ve yesil
alanlara smirl erisim gibi sorunlar da yasanabilir. Ozelliklerindeki farkliliklara
ragmen hem kirsal hem de kentsel yoksulluk, kaliteli egitim, saglik hizmetleri ve diger
temel hizmetlere sinirlt erisim gibi ortak zorluklar1 paylasmaktadir. Kirsal ve kentsel
yoksullugun farkli zorluklarini ve 6zelliklerini anlamak, her bir toplum tiiriiniin 6zel
ithtiyaglarina hitap eden hedefli ve etkili yoksullukla miicadele stratejileri gelistirmek
icin Oonemli olmaktadir. Politika yapicilar ve kuruluslar, bu farkli ortamlardaki
bireylerin karsilastigt benzersiz kosullar1 taniyarak, siirdiiriilebilir ekonomik
kalkinmay1 tesvik etmek ve yoksulluktan etkilenenlerin genel refahini iyilestirmek i¢in

mudahaleleri uyarlayabilmektedirler.
1.2.7. Gegici ve Kronik Yoksulluk

Gegici ve kronik yoksulluk, yoksullugun genel olarak anlagilmasina katkida bulunan
iki farkli ancak birbiriyle baglantili olgudur (Bigsten & Shimeles, 2008). Bireylerin ve
toplumlarin farkli ihtiyaclarin1 etkin bir sekilde ele almak i¢in gecgici ve kronik
yoksulluk arasinda ayrim yapmak Onemlidir. Gegici yoksulluk, bireylerin veya
ailelerin is kaybi, hastalik veya dogal afetler gibi 6ngdriillemeyen kosullar nedeniyle

bir kitlik veya mali sikinti ddnemi yasadig1 bir durumu ifade etmektedir. Ote yandan,
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kronik yoksulluk, genellikle nesiller aras1 ve derinlemesine yerlesmis olan uzun vadeli
ve kalic1 yoksunlugu ifade etmektedir. Hem gegici hem de kronik yoksulluga katkida
bulunan faktorleri anlamak, bu sorunlari ele almak i¢in hedefe yonelik miidahaleler ve

politikalar gelistirmek agisindan ¢ok 6nemlidir.
1.2.8. Cok Boyutlu Yoksulluk

Cok boyutlu yoksulluk, yoksullugu yalnizca gelire dayali olarak 6lgmenin Otesine
gegen ve egitim, saglik ve yasam standardr gibi ¢esitli diger yoksunluk boyutlarini
dikkate alan bir kavramdir. Bu yaklasim, sadece gelir eksikligini degil, ayn1 zamanda
temel hizmetlere ve kalkinma firsatlarina erisim eksikligini de g6z Oniinde
bulundurarak yoksullugun daha kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglamaktadir. Cok
boyutlu yoksulluk analizi, birden fazla boyutu bir araya getirerek en kirillgan ve
marjinallesmis niifuslarin belirlenmesine yardimer olabilir ve bu niifuslarin 6zel
ihtiyaglarina yonelik hedefli miidahalelere rehberlik edebilmektedir. Bakis acisinin tek
boyutludan ¢ok boyutlu bir yaklasima dogru kaymasi, insanlarin yasamlarinda
strdiirtilebilir iyilesmelere yol agabilecek etkili yoksulluk azaltma stratejilerinin

olusturulmasi i¢in 6nemlidir.

1.3.  Yoksulluk Ol¢iimiinde Yaklasimlar

Yoksullugu etkili bir sekilde ele almak icin, yoksullugun cesitli boyutlarini
yakalayabilecek ve yoksulluga katkida bulunan faktorleri anlayabilecek dogru
6lcimlere sahip olmak ¢ok dnemlidir (Vyas & Kumaranayake, 2006). Bu 6lctimler
sadece gelir seviyelerini degil, ayn1 zamanda egitim, saglik ve temiz su gibi temel

hizmetlere erisimi de dikkate almalidir (Tilak, 2010).

Yoksulluk, yalnizca diistik geliri degil, ayn1 zamanda temel kaynaklara ve firsatlara
siirli erisimi de kapsayan ¢ok boyutlu bir sorundur (Symaco, 2013). Ayrica, cografi
konum, dogal afetler, catismalar ve refahin esitsiz dagilim1 gibi faktorlerden etkilenir.

Bu faktorler yoksullugun siirekliligine ve karmasikligina katkida bulunarak onu
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¢Oziilmesi zor bir sorun haline getirmektedir. Ayni zamanda, cinsiyet, etnik kdken ve
engellilik gibi faktorlere dayali sosyal dislanma ve ayrimcilik da yoksullugun etkilerini
daha da kotiilestirmektedir. Yoksullugu gergekten ele almak ve azaltmak igin, bu ¢ok

boyutlu yonleri ele alan kapsamli ve biitiinsel bir yaklagim benimsemek ¢ok énemlidir.

Diinya Bankas1 yoksullugu, insanlarin sadece maddi varliklar1 degil, ayn1 zamanda
egitim, saglik, temiz su ve sanitasyon gibi temel hizmetlere erisimi de igeren bir yasam
standardina ulasgamamas1 olarak tanimlamaktadir. Yoksullugu etkili bir sekilde ele

almak icin 6ncelikli adim 6l¢tim se¢imini dogru yapmaktir.
1.3.1. Yoksulluk Sinir1

Yoksulluk smirlarint belirlemek i¢in bu yontem 1960'larda Sosyal Giivenlik
Idaresi'nde ekonomist olan Mollie Orshansky tarafindan gelistirilmistir (History of
Poverty Thresholds, 1995). O donemde ailelerin gelirlerinin yaklasik tigte birini gidaya
harcadig1 diisiiniildiiglinden, yoksulluk sinirini, asgari diizeyde yeterli bir diyetin
maliyetinin tli¢cle carpimina dayanan bir ekonomik yoksunluk o6lgiisii olarak
tamimlamustir. ilerleyen siirecte barmma, giyim ve diger temel ihtiyaclar gibi faktorler

de yonteme dahil edilmistir.

Yoksulluk sinir1, yoksullugun anlasilmasi ve dlgiilmesinde ¢ok 6nemli bir aractir.
Temel ihtiyaglart karsilamak icin yeterli goriilen asgari gelir veya tliketim diizeyini
temsil etmektedir. Yoksulluk sinir1 belirlenirken aile biiyiikliigii, konum ve ekonomik
kosullar gibi cesitli faktorler dikkate alinmaktadir. Yoksulluk hesaplamasini anlamak
icin gelir, tiiketim kaliplar1 ve egitime, saglik hizmetlerine ve konuta erisim gibi
parasal olmayan gostergeler analiz edilmelidir. Y oksulluk hesaplamalarini dogru bir
sekilde anlamak i¢in, yoksullugun hem mutlak hem de goreli 6l¢iitlerini dikkate almak
onemlidir. Mutlak yoksulluk yasamin temel ihtiyaglarina odaklanirken, goreli
yoksulluk bir toplum igindeki gelir ve servet esitsizliklerini incelemektedir. Bu
hususlar, yoksullugun karmasikligini anlamak ve yoksullugu ele almak icin etkili

politikalar gelistirmek i¢in esastir.
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Zaman i¢inde yoksulluk smirin1 hesaplama metodolojisi, yoksulluk ve belirleyicileri
hakkinda daha kapsamli bir anlayisi igerecek sekilde gelismistir. Hesaplama artik
bolgesel maliyet farkliliklarini, farkli biiytikliikteki haneler i¢in 6lgek ekonomilerini
ve gida dis1 harcamalar1 dikkate almaktadir. Bu, belirli bir niifus igindeki yoksulluk

seviyelerinin daha incelikli ve dogru bir sekilde degerlendirilmesine yol agmustir.

1.3.2. Hanehalki Kullanilabilir (Harcanabilir) Fert Geliri

Hanehalki kullanilabilir geliri, temel ihtiyaglar ve yasam kalitesi i¢in mevcut para
miktarini yansittigi i¢in genellikle yoksullugun bir 6l¢iisii olarak kullanilir (Mayan &
Nor, 2020). Son caligmalara gore, hanehalk: kullanilabilir geliri yoksulluk sinirini
belirlemek icin siklikla kullanilan bir 6l¢iidiir. Vergiler ve diger harcamalar hesaba
katildiktan sonra bir hanenin sahip oldugu kaynaklarin daha net bir resmini
sunmaktadir. Bir¢ok iilkede, hanehalki harcanabilir gelir diizeyi, yoksulluk sinirlarini
ve sosyal yardim programlarina uygunlugu belirlemek icin kullanilmaktadir. Bu
yaklagim, farkli hane biiyiikliikleri ve bilesimlerinin deg§isen ihtiya¢ ve harcamalarini
dikkate almaktadir. Hiikiimetler ve kuruluslar bu 6l¢iitii hanelerin ekonomik refahini
degerlendirmek ve yoksullugu azaltmaya yonelik hedefli miidahaleler tasarlamak i¢in

kullanmaktadir.

Yoksulluk smir1 olarak hanehalki harcanabilir gelirine bakarken; yasam maliyeti,
barinma, saglik ve egitim gibi cesitli faktdrleri géz onilinde bulundurmak 6nemlidir.
Ayrica, bolgesel farkliliklar ve farkli aile yapilarmin dikkate alinmasi, belirli bir
toplumdaki yoksulluk seviyelerinin daha dogru bir sekilde temsil edilmesini

saglayabilmektedir.
1.3.3. Esdegerlik Ol¢egi Yaklasimi

Hanehalki gelirini ve bunun aile yapilari iizerindeki etkisini tam olarak anlamak igin
esdegerlik 6l¢gegi kavramini dikkate almak 6nemlidir (Lusardi vd., 2001). Esdegerlik
Olcegi, farkli 6zelliklere sahip haneler arasinda gelirlerin ve yagam standartlarinin daha

dogru bir sekilde karsilastirilmasina olanak tanimaktadir. Bu dlgek aile biiytikliigi,
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kompozisyonu ve ihtiyac¢lari gibi faktorleri dikkate alir ve hanelerin nominal gelirlerini
buna gore ayarlamaktadir. Denklik &lgekleri, politika yapicilarin ve aragtirmacilarin
farkli hanelerin ekonomik refahini dogru bir sekilde degerlendirmeleri i¢in ¢ok
onemlidir. Esdegerlik Olgegi, farkli bilesimlere sahip hanelerin degisen ihtiyag ve
harcamalarini hesaba katarak, gelir ve yasam standartlarinin daha anlamli bir sekilde
karsilastirilmasini saglar. Bu, 6zellikle sosyal politikalarin etkinligini degerlendirirken
ve farkli hane tiirlerinin ihtiya¢ duyabilecegi destek diizeyini belirlerken 6nemlidir.
Esdegerlik olgekleri, aile biiyiikliigli, kompozisyonu ve ihtiyaglar1 gibi faktorleri goz
onilinde bulundurarak, farkli 6zelliklere sahip haneler arasindaki yasam standartlarinin

daha dogru bir sekilde karsilagtirilmasini saglamaktadir.
1.3.4. Asgari Kalori Alimi Yaklasimi

Asgari kalori alim1 yaklagimi, yeterli ve besleyici bir diyete erisimin genel refah i¢in
gerekli oldugunu kabul ederek yoksulluk ve gida giivensizliginin daha biitiinciil bir
sekilde anlasilmasimni saglamaktadir. Bu yaklasim, insanlarin temel beslenme
ithtiyaglarini karsilayacak minimum kalori miktarini belirlemek ve bu miktarin altinda
kalan bireylerin yoksul olarak kabul edilmesi esas alinmaktadir. Ayrica, gida
giivensizligini kokiinden ele almak i¢in cok dnemli olan uygun fiyatli ve besleyici gida
seceneklerine yetersiz erisim gibi yoksulluga katkida bulunan yapisal sorunlara da 151k
tutmaktadir. Aclik ve yetersiz beslenmeyle miicadele i¢cin kamu politikalarinin ve
kaynak tahsisinin sekillendirilmesinde kritik bir arag olarak hizmet eder ve nihayetinde
genel toplumsal kalkinma ve refaha katkida bulunmaktadir. Ayn1 zamanda, asgari
kalori alimi yaklasiminin yoksullugun azaltilmasinin 6tesinde halk saglig: stratejileri
icin de etkileri vardir. Bu yaklasim, besleyici bir diyetin 6nemini vurgulayarak obezite,
yetersiz beslenme ve diyetle ilgili diger saglik sorunlartyla miicadele ¢abalarini
desteklemektedir. Sadece yeterli kalori tiikketmenin degil, ayn1 zamanda genel saglik
ve refah1 desteklemek icin dogru besin dengesini tiiketmenin Gneminin altim

gizmektedir.
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1.3.5. Gida Oram Yaklasimi

Gida Orani1 Yaklasimi, yoksullugun temel bir gostergesi olarak hanehalkinin gida
tilketimine yonelik harcamalarini degerlendirmeye odaklanan bir metodolojidir
(Muderedzi vd., 2019). Bu yaklasim, hane gelirinin ne kadariin gidaya harcandigini
inceleyerek, bir hanenin gida harcamalarinin yeterli beslenme i¢in uluslararasi kabul
gormiis standartlar1 karsilayip karsilamadigini belirlemeyi amaglamaktadir. Ayrica bu
yaklasim, bir hanenin belirli bir cografi konumunda gidanin erisilebilirligini ve satin
alinabilirligini de arastirmaktadir. Gida fiyatlari, pazarlara erisim ve hanehalkinin
cesitli besleyici gidalar1 elde etme kabiliyeti gibi faktorleri g6z Oniinde

bulundurulmaktadir.
1.3.6. Temel Ihtiyaclar Maliyeti Metodu

Temel ihtiyaclarin Maliyeti Yéntemi, yoksullugu 6l¢mek icin sadece geliri degil aym
zamanda hanehalki servetini ve kamu tiiketimini de hesaba katarak ekonomik refah ve
yoksullugun daha incelikli bir sekilde anlagilmasini saglamaktadir. Farkli hanelerin
degisen ihtiya¢ ve harcamalarin1 dikkate alarak yoksulluk ve ekonomik giivenligin
daha dogru bir tasvirini sunmaktadir. Hanehalk: servetini de hesaba katan bu yontem,

gelir diizeyinin 6tesinde finansal istikrar ve giivenligin 6nemini kabul etmektedir.
1.3.7. Gida Enerjisi Alim1 Metodu

Gida Enerjisi Alim Yontemi, yoksullugu 6lgmek ve bireylerin ve topluluklarin
beslenme durumunu degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yaklagimdir
(Muderedzi vd., 2019). Bu yontem, porsiyon boyutlari, pisirme yontemleri ve gida
bilesimi gibi faktorleri dikkate alarak, bireylerin bildirdikleri gida alimimna dayal
olarak tiikettikleri enerji (kalori) miktarinin tahmin edilmesini igerir (McNutt ve ark.,
2008). Yetersiz gida alim1 ve beslenme yetersizligi riski altinda olabilecek bireylerin
veya nufuslarin belirlenmesinde degerli bir aragtir. Gida Enerji Alim1 Y6nteminin en
onemli avantajlarindan biri, bireylerin ve topluluklarin beslenme durumunun ayrintil

bir sekilde anlasilmasini saglamasidir. Enerji alimini ve gida tiiketim kaliplarini analiz
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ederek, belirli diyet bosluklarinin ve eksikliklerinin belirlenmesine olanak tanir. Bu
bilgi, gida giivensizligi ve yetersiz beslenmeyi ele almak iizere hedefe yonelik
miidahaleler ve politikalar tasarlamak i¢in ¢ok dnemlidir. Ayrica, Gida Enerjisi Alim
Yontemi, zaman i¢inde gida tiiketim kaliplarindaki degisiklikleri izlemek igin
kullanilabilir ve beslenme programlarinin ve politikalariin etkinligi hakkinda degerli
bilgiler saglar. Ayrica ekonomik ve sosyal miidahalelerin gidaya erisim ve beslenme
cesitliligi lizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in de bir temel olusturmaktadir. Bu
yaklagim, farkli demografik gruplar arasinda gidaya erisim ve tiiketim kaliplarindaki
esitsizlikleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bu bilgiler, hassas niifuslarin 6zel ihtiyaglarinin
anlasilmas1 ve miidahalelerin bu niifuslarin kendine 6zgii zorluklarin1 ele alacak

sekilde uyarlanmasi agisindan ¢ok onemlidir.
1.3.8. Giinliik Dolar Bazh Yoksulluk Sinir1

Giinliik dolar bazli yoksulluk sinir1, farkl: iilkelerdeki yoksulluk seviyelerini 6l¢gmek
ve anlamak i¢in énemli bir aragtir (Gutiérrez-Romero & Ahamed, 2021). Yoksulluga
diisme riskini belirlemek i¢in hanehalki zenginligi, kamu tiiketimi ve kirillganlik gibi
faktorleri dikkate almaktadir (Wolff, 2003). Bu 6l¢ii, yoksulluk konusunda sadece
gelir seviyelerine bakmanin Otesine gecen kapsamli bir bakis agist sunmaktadir.
Giinlik dolar bazli yoksulluk simniri, ortak bir standart temelinde karsilagtirma
yapilmasina olanak tanidig: i¢in farkl iilkelerdeki yoksullugun degerlendirilmesinde
ozellikle yararlidir. Sadece geliri degil ayn1 zamanda hanehalki refahini ve kirilganlig:
da dikkate alan bu 06l¢ii, yoksulluga daha biitiinciil bir bakis agis1 sunmaktadir. Ayrica,
giinlik dolar bazli yoksulluk siniri, {ilkeler arasindaki yoksulluk seviyelerinin
karsilagtirilmasina, farkliliklarin vurgulanmasina ve yoksulluk i¢inde yasayan
bireylerin karsilagtigi ortak zorluklarin belirlenmesine olanak tanimaktadir. Bu
farkliliklarin anlasilmasi, hedefe yonelik ve etkili yoksullukla miicadele stratejilerinin
gelistirilmesi icin elzemdir. Hiikiimetler ve yardim kuruluslar1 bu bilgileri kaynak
tahsis etmek ve miidahaleleri her tilkenin 6zel ihtiyac ve kosullarina gore uyarlamak

icin kullanmaktadir.Buna ek olarak, hanehalki refah1 ve kirilganlifint géz oniinde
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bulunduran bu 6lgiim, yoksullugun temel nedenlerine iliskin i¢cgdriler sunmakta ve
stirdiiriilebilir ¢éziimlerin tasarlanmasina yardime1 olmaktadir. Kisa vadeli yardimdan
uzun vadeli kalkinmaya gecisi tesvik ederek, dayaniklilik olusturmay1 ve yoksulluk

dongiisiinii kirmak i¢in bireyleri ve topluluklar1 giiclendirmeyi amaglamaktadir.
1.3.9. Ravallion Metodu: En Alt En Ust Yoksulluk Sinir1

Ravallion Yontemi, yoksullugu 6lgmek igin yaygin olarak kullanilan bir yaklagimdir
ve Ozellikle en diislik tist yoksulluk sinirina odaklanmaktadir (Concialdi, 2018).
Ravallion Yonteminin uygulanmasi, belirli bir {ilke veya bdlge i¢in en diisiik {ist
yoksulluk smirinin belirlenmesini ve hesaplanmasini icermektedir. Bu yoksulluk
sinir1, temel ihtiyaglar karsilamak igin gereken asgari gelir veya tiikketim seviyesini
temsil eder ve genellikle mutlak yoksulluk sinirindan marjinal olarak daha yiiksek bir
seviyede belirlenir. En diislik iist yoksulluk smir1 belirlendikten sonra yontem, bu
esigin altinda yasayan niifus oranin1 tahmin etmek icin anket verilerini ve istatistiksel
araglar1 kullanmaktadir. Ravallion Yonteminin uygulanmasindaki bir sonraki adim,
yoksullugun temel nedenlerinin analiz edilmesini ve yapisal esitsizliklerin ve
ekonomik hareketliligin Oniindeki engellerin ele alinmasina yonelik stratejilerin
formiile edilmesini igerir. Titiz 6l¢climleri kapsamli analizlerle birlestiren bu yontem,
yoksullugu anlamak ve yoksullukla miicadele etmek i¢in biitiinciil bir cergeve
sunmaktadir. Ayrica Ravallion Yo6ntemi, politika yapicilarin ve arastirmacilarin zaman
icinde yoksulluktaki degisiklikleri izlemelerine ve yoksullukla micadele

miidahalelerinin etkinligini degerlendirmelerine olanak tanimaktadir.

1.4.  Yoksulluk Olciimiinde Endeksler

Enerji, Yoksulluk, toplumsal ve ekonomik kalkinmanin oOniindeki en biiyiik
engellerden biridir ve bu olgunun 6l¢iilmesi, etkin politikalarin gelistirilmesi igin kritik
bir gerekliliktir. Yoksullugun sadece gelir diizeyine dayali bir kavram olarak

degerlendirilmesi, bu karmasik sorunun tam anlamiyla anlagilmasin1 engellemektedir.
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Bu nedenle, yoksullugun ¢ok boyutlu dogasini dikkate alan cesitli endeksler
gelistirilmistir (Sen, 1999). Bu endeksler, yalnizca gelir degil, ayn1 zamanda saglik,
egitim, yasam standard1 gibi farkli boyutlar1 da icermektedir.

1.4.1. Kafa Sayis1 Endeksi

Kafa Sayis1 Endeksi, bir niifus igindeki yoksullugun boyutunu degerlendirmek igin
ekonomide yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iidiir (Alkire & Foster, 2011). Yoksulluk
cizgisinin altinda yasayan niifusun toplam niifusa oranin belirlemektedir. Bu endeksin
hesaplanmasi oldukga basittir ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Genellikle hiikiimet
veya uluslararasi kuruluglar tarafindan belirlenen belirli bir yoksulluk sinirinin altinda
kalan bireylerin veya hanelerin yizdesine dayanmaktadir (Atkinson, 1987). Kafa
Sayis1 Endeksinin en 6nemli avantajlarindan biri basitligi ile yoksullugun net ve kolay
anlasilir bir 6l¢iisiinii sunabilmesidir. Ancak, sadece yoksul bireylerin sayisini dikkate
aldig1 i¢in yoksullarin ne kadar yoksul olduklarini veya yoksullugun derinligini hesaba

katmadigini belirtmek 6nemlidir.

1.4.2. Yoksulluk Acig1

Yoksulluk ac¢ig1 endeksi, yoksulluk oraninin hesaplanmasinda kullanilan temel
kriterlerden biridir (Atkinson, 1987). Yoksulluk ag¢ig1 endeksi, yoksul hanelerin
yoksulluk ¢izgisine ulasmak i¢in ne kadar ek gelire ihtiya¢ duyduklarin1 6lgmektedir.
Bu endeks, yoksullarin ne kadar yoksul oldugunu ve yoksullugun derinligini
gostermektedir. Sadece yoksulluk sinirinin altinda yasayan niifusun oranini degil, ayni
zamanda yoksulluk sinirinin ne kadar altina diistiiklerini de dikkate alarak yoksullugun
derinligini 6l¢gmektedir. Yoksulluk a¢ig1 endeksi, bir niifus i¢indeki yoksullugun
ciddiyetini anlamak i¢in 6nemli bir aragtir. Y oksulluklarinin derinligini hesaba katarak
yoksulluk smirinin altinda yasayan insanlarin yiizdesinden daha incelikli bir bakis
acist saglamaktadir. Bu endeks, yoksulluk sinirinin altinda yasayan bireylerin veya
ailelerin gelir veya tiikketim agigin1 dikkate alarak genel yoksulluk durumunun daha
kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Yoksulluk agig1

endeksi, yoksullugun yogunluguna dair daha net bir resim sunmakta ve siddetli
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yoksulluk vakalarin1 ele alan miidahalelere ve politikalara 6ncelik vermek icin
kullanilabilmektedir. Ancak, bu endeks biiytik 6l¢iide gelir verilerine dayanmaktadir;
bu veriler kayit dis1 ekonomileri ve yoksullugun parasal olmayan bi¢imlerini hesaba
katmamaktadir. Gelir esitsizliklerine bu dar odaklanma, Otekilestirilmis niifuslarin
yasadig1 giinlik miicadeleleri ve yoksullugun finansal olmayan ydnlerini gézden
kagirabilmektedir. Bu nedenle, Yoksulluk a¢ig1 endeksi gelirle baglantili yoksulluk
hakkinda degerli bilgiler sunarken, yoksullugun ve yoksullugun toplum iizerindeki
etkilerinin kapsamli bir sekilde anlasilmasi i¢in bu 6l¢iitiin daha genis sosyo-ekonomik

faktorler ve niteliksel gostergelerle tamamlanmasi biiylik 6nem tagimaktadir.

1.4.3. Atkinson Endeksi

Atkinson Yoksulluk Endeksi, bir niifus i¢indeki gelir dagilimini dikkate alan bir
ekonomik esitsizlik dl¢iisiidiir. Adin1 Ingiliz ekonomist Anthony Barnes Atkinson'dan
almis olup bir toplumdaki yoksullugun boyutunu degerlendirmek icin
kullanilmaktadir. Endeks, bir niifusun ortalama geliri alinarak ve daha sonra buna bir
esitsizlikten kaginma 6l¢iisli uygulanarak hesaplanmaktadir. Bu esitsizlikten kaginma
Olciisti, gelir dagilimindaki esitsizlige kars1 duyarlilik derecesini belirleyen Atkinson
parametresi ile temsil edilmektedir. Endeks, esitsizligin genel refah tizerindeki etkisini
6lgmek igin bir yol sunmakta ve belirli bir ntfus igindeki gelir dagilimi ve yoksulluk
seviyeleri hakkinda fikir vermektedir. Atkinson Endeksinin sinirlamalarindan biri,
yalnizca gelire odaklanarak servet veya varlik dagilimini dikkate almamasidir. Bu, bir
niifus i¢indeki genel ekonomik esitsizligin kapsamli bir sekilde anlasilamayabilecegi
anlamina gelmektedir. Buna ek olarak, Atkinson Endeksi bireylerin benzer tercihlere

sahip oldugunu varsaymakta ve bu gercekte gecerli olmayabilmektedir.

1.4.4. Sen Endeksi

Sen Endeksi Nobel 6diillii Amartya Sen tarafindan gelistirilmistir ve farkl iilke ve

bolgelerdeki yoksullugu degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
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endeks gelir, tiiketim ve varlik sahipligi gibi farkli gostergeleri bir araya getirerek
yoksullugun daha kapsamli ve biitlinciil bir sekilde anlasilmasini saglamaktadir (Vyas
& Kumaranayake, 2006). Sen endeksi, yoksulluk ve gelir esitsizligini bir arada
degerlendirmektedir. Bu endeks, kafa sayisi yoksulluk orani ve yoksulluk agigini
dikkate almakta ve ayni zamanda yoksul bireyler arasindaki gelir dagilimini da
icermektedir. Ayn1 zamanda, bir niifus igindeki esitsizlikleri ortaya ¢ikarabilirken,
marjinal gruplar1 vurgulayabilir ve esitsizligi azaltmaya yonelik hedeflenen ¢abalari
bilgilendirebilir. Cok boyutlu yaklasimi, yoksullugu azaltmayi amacglayan etkili
politika ve programlarin tasarlanmasi ig¢in gok 6nemli olan yoksullugun daha incelikli
bir sekilde anlasilmasini saglamaktadir. Sen Endeksi'nin temel dezavantajlarindan biri
karmasiklig1 ve hesaplama siirecidir. Ozellikle kayit dis1 ekonomilerin yaygin oldugu
gelismekte olan {ilkelerde elde edilmesi zor olabilen bireysel gelirlere iliskin veri
gerektirmektedir. Ayrica Sen Endeksi, yoksulluk ve esitsizligin 6nemli yonleri olan
ayrimcilik, sosyal diglanma veya gili¢ dinamikleri gibi sosyal faktorleri dikkate
almamaktadir. Bu da yoksulluga dar bir perspektiften bakilmasina ve yoksullugu
stirekli kilan temel nedenlerin ve sistemik sorunlarin ele alinmamasina yol

acabilmektedir.

1.4.5. Watts Endeksi

Watts endeksi, yoksulluk i¢inde yasayanlar1 yakindan ilgilendiren ekonomik, sosyal
Ve siyasi baglamlara iliskin i¢gorii saglayan bir yoksulluk 6l¢iitiidiir (Manshor vd.,
2020). Endeks ilk olarak sosyolog Paul Watts tarafindan, yoksullugun sadece gelir
seviyelerinin Otesinde kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglamak amaciyla
gelistirilmistir. Watts Endeksi, bireylerin gelir diizeyleri arasindaki logaritmik
farkliliklara dayanmaktadir. Bu endeks, gelir dagilimindaki esitsizlikleri logaritmik
gelir farklarma dayanarak degerlendirmekte ve esitsizlik Olclisii  olarak
kullanilmaktadir. Watts endeksi; gelir diizeyleri, egitime, saglik hizmetlerine ve temel
olanaklara erisimin yani sira issizlik oranlar gibi cesitli faktorleri de dikkate
almaktadir. Politika yapicilar ve aragtirmacilar bu unsurlar1 analiz ederek bir topluluk

veya bolgedeki yoksullugun kapsami ve derinligi hakkinda bir anlayis
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kazanabilmektedir. Ayrica zaman ic¢inde yoksulluk seviyelerindeki degisiklikleri
izlemek i¢in de kullanilabilir ve yoksullugu azaltma stratejilerinin ve politikalarinin
etkinliginin degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Watts Endeksi yoksulluk
Olctimiinde kullanilan yoksulluk o6l¢iitlerinden biridir, ancak dezavantajlar1 da yok
degildir (Atkinson, 1987). Watts Endeksinin en biiyiik dezavantajlarindan biri, hane
icindeki gelir dagilimindaki farkliliklar dikkate almamasidir. Bu, 6zellikle hanehalki
iiyeleri arasinda gelir diizeylerinde Onemli bir esitsizlik oldugu durumlarda, bir
hanenin tiim {yeleri i¢in yasam standardini dogru bir sekilde yansitmayabilecegi

anlamina gelmektedir.

1.4.6. Kakwani Endeksi

Kakwani Endeksi, belirli bir niifustaki yoksulluk ve esitsizlik diizeyini degerlendirmek
icin kullanilan istatistiksel bir Olciittiir (Kakwani, 1993). Kakwani Endeksi, Gini
katsayisina dayanarak hesaplanir ve vergi sistemlerinin ilerici veya gerici olup
olmadigimi belirlemede nicel bir Ol¢lim olarak kullanilmaktadir. Gelir dagilimin
dikkate alarak, yoksullugun orantisiz bir sekilde toplumun daha yoksul kesimleri
arasinda ne oOlgiide yogunlastigini o6lgmektedir. Ayrica, Kakwani Endeksi farkli
niifuslar1 veya bolgeleri karsilastirmada yararli olup yoksulluk ve esitsizligin iilkeler

arasi veya bolgeler aras1 analizlerine olanak tanimaktadir.

1.4.7. Sen, Shorracks, Thon Endeksi

Sen, Shorracks, Thon Endeksi, Amartya Sen tarafindan ekonomistler Shubham Shroff
ve Anirban Thon ile birlikte gelistirilen ve yaygin olarak kullamilan bir 6l¢iim
yontemidir. SST Endeksi, refah ve yasam standardinin daha kapsamli bir 6l¢iisiinii
saglamak i¢in gelir, egitim ve saglik gibi ¢esitli gostergeleri dikkate alan bilesik bir
endekstir. SST Endeksi, kalkinmanin bircok boyutunu bir araya getirerek, gayrisafi
yurtici hasila gibi geleneksel ekonomik Olglitlere kiyasla insanlarin yasam kalitesine
iliskin daha incelikli bir anlayis sunmaktadir. Bu endeks yoksullugu 6l¢gmek i¢in
kullanilan bir bilesik endekstir. SST Endeksi, yoksulluk oranini, yoksulluk agigini ve

yoksullar arasindaki gelir dagilimindaki esitsizligi dikkate almaktadir. Bu endeks,
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daha kapsamli bir yoksulluk 6lgiitii sunarak, sadece yoksul bireylerin sayisim degil,
ayni zamanda yoksullugun derinligini ve yoksullar arasindaki esitsizligi de
degerlendirmektedir. Son yillarda SST Endeksi, Birlesmis Milletler tarafindan
belirlenen  Siirdirtilebilir  Kalkinma ~ Hedeflerine  yonelik ilerlemenin
degerlendirilmesinde 6nemli bir ara¢ olarak ilgi géormeye baslamistir. Ancak SST
endeksi, hayat pahaliligindaki bolgesel farkliliklart dikkate almamakta ve bu da farkli
bolgelerdeki yoksulluk seviyelerinin yanlis temsil edilmesine neden olabilmektedir.
Ayrica endeks, egitim, saglik ve diger temel hizmetlere erisim gibi yoksullugun

parasal olmayan yonlerini de dikkate almamaktadir

1.4.8. Takayama Endeksi

Takayama Endeksi, belirli bir nufus icindeki yoksulluk seviyelerinin 6lctlmesinde
kullanilan yaygin olarak taninan bir aragtir. Yoksullugun kapsamli bir
degerlendirmesini saglamak icin gelir, yasam standartlar1 ve temel ihtiyaclara erigim
gibi faktorleri dikkate alir (Atkinson, 1987). Takayama Endeksi, gelir dagilimindaki
esitsizligi 6lgmek icin kullanilan bir endeks olup, dogrudan bir yoksulluk 6Sl¢iitii
olmay1p; gelir dagilimindaki esitsizliklerin yoksullugu etkileyebilecegi diisiiniilerek
dolayli olarak yoksulluk analizi i¢in kullanilabilmektedir. Daha yiiksek Takayama
Endeksi degerleri, gelir dagiliminda daha biiyiik esitsizlik oldugunu ve dolayisiyla bazi

gruplarin yoksulluk i¢inde olma olasiliginin daha yiiksek oldugunu gostermektedir.

1.4.9. Theil, Bourguignon Endeksi

Theil-Bourguignon yoksulluk endeksi, yoksullugun kapsamli bir sekilde anlagilmasini
saglamak icin yoksulluk orani ve gelir esitsizligi kavramlarini birlestiren bir ol¢tidiir
(Atkinson, 1987). Belirli bir gelir esiginin altinda yasayan bireylerin oranini ve bunlar
arasindaki gelir dagilimindaki esitsizlikleri dikkate almaktadir. Bu endeks sadece
yoksullugun boyutunu degil, ayn1 zamanda bir toplum i¢indeki esitsizligin derecesini
de yakalamaya yardimci olmaktadir. Endeks 6zilinde, belirli bir gelir esiginin altinda

yasayan insanlarin oranini dikkate alarak bir niifus i¢indeki yoksullugun yayginligina
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deginmektedir. Bu endeksin temel dezavantajlarindan biri, secilen birime bagh olarak

farkl1 yoksulluk tahminlerine yol agabilen gelir birimi se¢imine olan duyarliligidir.

1.4.10. Cok Boyutlu Yoksulluk Endeksi

Cok Boyutlu Yoksulluk Endeksi, yoksullugun daha kapsamli bir sekilde anlasilmasini
saglamak i¢in geleneksel gelire dayali yoksulluk Ol¢limlerinin &tesine gecen bir
Ol¢iimdiir (Atkinson, 1987). Yoksulluga daha biitiinciil bir bakis agis1 saglamak igin
egitim, saglik ve yasam standartlar1 gibi ¢esitli faktorleri dikkate almaktadir. Bu
endeks yoksullugu sadece gelirle degil, saglik, egitim ve yasam standartlar1 gibi birden
fazla boyutla 6lgmektedir. Her bir boyut i¢in belirli gostergeler kullanilir ve toplam
yoksulluk bu boyutlarin agirlikli ortalamasiyla hesaplanmaktadir. Cok Boyutlu
Yoksulluk Endeksi, bu farkli boyutlar1 bir araya getirerek, yoksulluk i¢cinde yasayan
bireylerin ve topluluklarin karsilastiklar1 zorluklara iliskin daha incelikli bir anlayis

sunmaktadir.

1.4.11. Esitsizlige Uyarlanms Insani Gelisme Endeksi

Esitsizlige Uyarlanms Insani Gelisme Endeksi, bir toplumdaki kaynaklarin ve
firsatlarin dagilimimi dikkate alarak geleneksel insani gelisme Olgiitlerinin otesine
gecmeyi amaglayan bir dlgiittiir (Anand & Sen, 1994). Esitsizlige Uyarlanmis Insani
Gelisme Endeksi, yalnizca genel saglik, egitim ve yasam standardi seviyelerini degil,
ayn1 zamanda bu faydalarin bir niifus i¢indeki dagilimini da dikkate alarak insani
gelismenin daha kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglamaktadir. Bu sayede endeks,

esitsizligin bir iilkedeki insani kalkinmay1 ne 6lgtlide etkiledigini ortaya koymaktadir.
1.5. Tiirkiye’deki Mevcut Yoksulluk Durumu ve Gostergeleri

Yoksulluk, toplumsal refahin ve ekonomik kalkinmanin 6nemli gostergelerinden
biridir. Aym1 zamanda yoksulluk cok yonlii ve karmasik bir konudur ve Slgiimii
Tiirkiye'de siiregelen bir tartisma konusudur. (Bugra, 2007). Turkiye'de yoksulluk
olciimleri, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan yiiriitiilmektedir. TUIK,

yoksulluk hesaplamalarini yillar icinde gelistirerek, uluslararas: standartlarla uyumlu
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ve ¢ok boyutlu yontemler kullanarak gergeklestirmistir. 1980'lerden 6nce Tiirkiye'de
yoksullukla ilgili kapsamli bir veri toplama ve analiz sistemi bulunmamaktaydi.
Yoksulluk genellikle genel ekonomik gostergeler ve makroekonomik veriler
iizerinden degerlendirilirdi. Bu dénemde yoksulluk, gelir dagilimi ve issizlik gibi
temel ekonomik gostergelerle iligkilendirilerek ele alinmaktaydi. 1990'larda
Tiirkiye'de yoksulluk konusundaki farkindalik artmaya baslamasiyla TUIK, daha
sistematik ve kapsamli veri toplama ve analiz yontemleri gelistirmeye yoneldi. Bu
donemde hanehalki biitce anketleri gibi arastirmalarla yoksulluk verileri toplanmaya
baslandi. Bu anketler, hanelerin gelir ve harcama kaliplarini inceleyerek yoksulluk
olgtimleri icin temel veriler sagladi. 2000'li yillarda TUIK, Avrupa Birligi'ne uyum
stireci ¢ercevesinde veri toplama ve analiz yontemlerini uluslararasi standartlara uygun
hale getirmistir. Bu kapsamda 2006 yili itibariyle gelir dagilimi yaninda, yasam
kosullari, sosyal dislanma ve goreli gelir yoksullugu konularini bulundurdugu “Gelir
ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi”n1 (GYKA) uygulamaya baslamistir (TUIK). 2010'lu
yillarda TUIK, yoksulluk &lgiimlerinde daha kapsamli ve ¢ok boyutlu yaklasimlar
benimsedi. Gelir ve yasam kosullar1 anketleri, hanehalki isgiicli anketleri gibi daha
detayl1 veri toplama yontemleri kullanildi. Giiniimiizde TUIK, yoksulluk &l¢iimlerini
uluslararas1 standartlara uygun olarak gerceklestirmekte ve Avrupa Birligi Istatistik
Ofisi (Eurostat) ile uyumlu gostergeler ve oranlar kullanmaktadir (TUIK, 2022):
Goreli yoksulluk, yoksulluk siniri, yoksulluk orani, yoksulluk agiginin yani sira;
satinalma giicii paritesi (SAGP), hanehalki kullanilabilir net geliri, esdegerlik dlgegi,
esdeger hanehalki kullanilabilir fert geliri, maddi yoksunluk orani, maddi ve sosyal
yoksunluk oran1 ve son yillarda ise yoksulluk ve sosyal digslanma riski altinda olanlarin

oran1 (AROPE) gostergesini Eurostat revizeleri sonucu iiretmeye baslamistir (TUIK).

Yoksullugun tanimlanmasi, son donemdeki kavramsal ve ol¢iimsel gelismelerin de
gosterdigi iizere, dar odakli bir gelir diizeyi degerlendirmesinin Otesine gecmistir
(Vidyasagar, 2006). Yoksulluk artik sadece maddi yoksunluklar1 degil, ayn1 zamanda
sosyal ve siyasi esitsizlikleri de kapsayan ¢ok boyutlu bir deneyim olarak kabul

edilmektedir (Caplan vd., 2017). Cografi konum, biyolojik ozellikler ve sosyal
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belirleyiciler gibi faktorler, gelirin bir bireyin genel refahi tizerindeki etkisini artirabilir
veya azaltabilir (Jamaluddin & Hanafiah, 2020). Yoksullugun karmasik ve ¢ok yonlii
dogasin1 kabul etmek, sosyal dislanma sorununu ele almak i¢in kapsamli stratejiler
gelistirmede ¢ok dnemlidir. Bu kapsamda TUIK, siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine
uygun olarak yoksullugun azaltilmasi ve izlenmesi amaciyla daha genis capl veri

toplama ve analiz yontemleri kullanmaktadir.

Tablo 1.5.1. Esdeger Hanehalki Kullamlabilir Fert Gelirine Gore Hesaplanan
Yoksulluk Oram (%), 2017-2023

Anket y1li 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Gelir referans yil 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Medyan gelirin 7,4 7,9 8,3 8,9 8,5 7,6 7,4

%40’ma gore

Medyan gelirin 135 139 144 150 144 144 139

%350’1na gore

Medyan gelirin 201 21,2 213 219 213 216 21,7

%60’1na gore

Medyan gelirin 281 285 285 290 28,7 293 29,7

%70’ma gore

Kaynak: TUIK, 2023

e Medyan gelirin %40'1, bir toplumda en diisiik gelirli kesimin oranini temsil
etmektedir. 2017 yilinda %7,4 olan bu oran, 2018'de %7,9'a ve 2019'da %8,3'e
yiikselmistir. 2020'de %38.9 ile zirveye ulasan oran, sonraki yillarda diisiis

gostermis ve 2023 yilinda tekrar %7,4 seviyesine gerilemistir.
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e Medyan gelirin %50'sine gore yoksulluk orani, 2017 yilinda %13,5 iken,
2018'de %13,9'a ¢cikmis ve 2019'da %14,4 olmustur. 2020 yilinda %15,0 ile en
yiiksek seviyesine ulagan oran, 2021'de %14,4'e gerilemis ve 2023'te de %13,9
olarak kaydedilmistir.

e Medyan gelirin %60'ma gore yoksulluk orani, 2017'de %20,1 iken, 2018'de
%21,2'ye ¢ikmis ve 2019'da %21,3 olmustur. 2020'de %21,9 ile en yiiksek
seviyesine ulasan oran, sonraki yillarda hafif dalgalanmalar gostermis ve 2023
yilinda %21,7 olarak kaydedilmistir.

e Medyan gelirin %70'ine gore yoksulluk orani, 2017 yilinda %28,1 iken,
2018'de %28,5'e ¢ikmis ve 2019'da da ayn1 seviyede kalmistir. 2020 yilinda
%29,0 ile zirveye ulasan oran, sonraki yillarda artig egilimini slirdiirmiis ve

2023 yilinda %29,7 olarak kaydedilmistir.

Veriler, 2017'den 2023'e kadar gegen siire zarfinda medyan gelirin %40, %50, %60 ve
%70'ine gore belirlenen yoksulluk oranlarinda belirgin degisiklikler oldugunu
gostermektedir. Ozellikle 2020 yilinda tiim yoksulluk oranlarmnin zirveye ulastigi
gorulmektedir. Bu durum, kiresel COVID-19 pandemisinin ekonomik etkileriyle
iligkilendirilebilir. Sonraki yillarda ise bir miktar iyilesme gozlemlense de medyan
gelirin %60 ve %70'ine gore yoksulluk oranlarinin 2023'te hala yiiksek oldugu dikkat
cekmektedir.
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Sekil 1.5.2. Satinalma Giicii Paritesi (SGP) Kullanilarak Hesaplanan Gelire
Dayali Goreli Yoksulluk Sinirina Gore Yoksulluk Oram 2006-2023

—e— Medyan gelirin %40'Ina gére
—e— Medyan gelirin %50'sine gore
—a— Medyan gelirin %60'Ina gére
—e— Medyan gelirin %70'ine gére
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Kaynak: TUIK, 2023

Sekil 1.5.1.’de, 2006-2023 yillar1 arasinda Tiirkiye'deki goreli yoksulluk oranlarinin
medyan gelirin %40, %50, %60 ve %70'ine gore nasil degistigini gdstermektedir.
Veriler, Satinalma Giicii Paritesi (SGP) kullanilarak hesaplanan gelire dayali goreli

yoksulluk smirlarma gore TUIK in 2023 yil1 verilerine gére olusturulmustur.
e Medyan Gelirin %40'!ma Gore Yoksulluk Orani

Medyan gelirin %40'na gore hesaplanan yoksulluk orani, 2006 yilinda %12,2 iken
2023 yilinda %6,6'ya kadar diismiistiir. Bu diisiis, genel olarak siirekli bir azalma
egilimi gostermektedir, ozellikle 2015-2017 yillart arasinda belirgin bir diisiis
g6zlemlenmektedir.
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e Medyan Gelirin %50'sine Gore Y oksulluk Orani

Medyan gelirin %50'sine gore yoksulluk orani 2006 yilinda %17,9 iken 2023
yilinda %13,0'a diigmiistiir. Bu oran da genel olarak azalma egilimi gostermektedir,

ancak bazi yillarda (2018 ve 2019) minimal artislar gézlemlenmistir.
e Medyan Gelirin %60'ma Gore Yoksulluk Orani

Medyan gelirin %60'ma gore yoksulluk orani, 2006 yilinda %24,5 iken 2023
yilinda %20,9'a diigmiistiir. Bu oran, diger iki dl¢lime gore daha az degiskenlik
gostermektedir. Genel egilim yine de diisiis yoniindedir, ancak 2020 yilinda hafif

bir artis gozlemlenmistir.
e Medyan Gelirin %70'ine Gore Yoksulluk Orani

Medyan gelirin %70'ine gore yoksulluk orani, 2006 yilinda %32,1 iken 2023
yilinda %29,4'e diigmiistiir. Bu oran, diger olgiimlere gore daha yiiksek bir
baslangi¢ seviyesine sahip olmakla birlikte, genel olarak sabit bir azalma egilimi

gostermektedir. 2018 ve 2020 yillarinda ise kii¢lik dalgalanmalar yasanmugtir.

2006-2023 yillar1 arasinda, Tiirkiye'de medyan gelirin farkli yiizdelerine gore
yoksulluk oranlarinda genel bir azalma egilimi gozlemlenmektedir. Bu, ekonomik
biiylime, sosyal yardimlar ve yoksullukla miicadele politikalarinin etkili oldugunu
gosterebilir. Ozellikle 2015 yilindan sonra yoksulluk oranlarinda belirgin bir diisiis
gozlemlenmektedir. Ancak bazi yillarda (6rnegin 2018 ve 2020) kiigiik dalgalanmalar
ve artiglar, ekonomik krizler veya dis etkenler nedeniyle meydana geldigi
diistinilmektedir. 2020 yilinda pandeminin etkisiyle medyan gelirin %50 ve %60'ma

gore yoksulluk oranlarinda artis goriilmiistiir.
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IKiINCi BOLUM
LITERATUR TARAMASI

Yoksullugun tahmini hem klasik hem de modern yaklagimlar1 inceleyen ¢ok sayida
caligma ile uzun siiredir devam eden bir arastirma alan1 olmustur (Sugasawa vd.,
2018). Zaman icinde yoksulluk anlayisi, dar bir gelir odaginin 6tesine gecerek daha
cok boyutlu bir bakis acisini1 kapsayacak sekilde gelismistir (Zulkifli ve Abidin, 2023).
Literatiir taramasinda yoksulluk tahmininde gerceklestirilen klasik ve modern

yontemler incelenmistir.

Canbay ve Selim (2010) calismalarinda, 2004 yilina iliskin TUIK tarafindan yapilan
Hanehalki Biitce Anketi iizerinden logit model kullanarak kentsel ve kirsal kesimler
icin bir yoksulluk analizi yapmislardir. Analizde yoksulluk {izerinde etkisi bulunan en
onemli degiskenlerin; hanehalki reisinin isteki durumu, isyerinin statiisii, isyeri

faaliyeti ve kentsel kesimde hanehalki biiyiikliigiiniin oldugunu tespit etmislerdir.

Degirmenci (2020) ¢alismasinda, 2017 yilinda TUIK tarafindan yapilan Hanehalki
Gelir ve Yasam Kosullar1 Anketi iizerinden derlenen verileri hanehalki sorumlusu
temelinde analiz edilerek Tiirkiye'de yoksullugu etkileyen demografik faktorleri
bolgesel olarak incelenmistir. 2017 yilina iliskin ortalama yoksulluk smirinin baz
alindigi, 9 farkli degisken iizerinden analiz yapilmistir. Yoksulluktan sorumlu
demografik faktorlerin, her bdlgenin sosyokiiltiirel 6zelliklerine bagli olarak bolgeler

arasinda farklilik gosterdigi ortaya ¢ikmustir.

Topal ve Akay (2020) arastirmalarinda, 2018 yilmna iliskin TUIK tarafindan yapilan
Hanehalki Biitce Anketi iizerinden haneye iliskin degiskenler ile hanelerin tiiketim
harcamalarinin tahmininde klasik regresyon yontemlerine ek olarak En Kii¢iik Mutlak

Sapma (LAD), En Kuglik Mutlak Kugiltme ve Secim Operatéri (LASSO) ve LAD-
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LASSO yontemleri uygulamislardir. Olusturduklari tiim modellerde hanehalki tiiketim
harcamalarin1 6nemli diizeyde etkileyen degiskenler olarak gelir, tasarruf ve hanehalki
biiytikliigiinii bulurken ayni zamanda odanin yapisi, miistakil ev, apartman, kredi karti
kullanimi, internet aligveris aligkanliklar1 gibi c¢esitli degiskenlerin de Onemli
bulundugunu tespit etmislerdir. Ayrica  mikroekonometrik  modellerin
olusturulmasinda gerekli degiskenlerin se¢imi i¢in makine 6grenme algoritmalarinin

etkili bir sekilde kullanilabilecegini 6ne siirmiislerdir.

Sentiirk ve Celik (2021) arastirmalarinda, hanehalki yoksullugunu etkileyen faktorleri
belirlemek, bunlarin yoksul hanelerin harcanabilir gelirleri (zerindeki etkilerinin
biiytikliigiinii degerlendirmek ve hanehalki yoksullugu tizerindeki etkilerini tahmin
etmek icin ANOVA analizini kullanilmislardir. Bu ¢alisma, TUIK tarafindan 2016
yilma iliskin Gelir ve Yasam Kosullart Arastirmasi’ndan toplanan verilere
dayanmaktadir. Cesitli hizmetlere erisim, yasanilan konuta iligkin temel bilgiler ve
bolgesel diizey gibi cesitli degiskenler ile gergeklestirdikleri analizde; hanehalki
biiyiikliigiiniin yoksulluk iizerinde 6nemli bir degisken oldugunu, Bat1 bolgelerindeki
yoksul hanelere kiyasla, Dogudaki yoksul hanelerin ortalama olarak daha fazla
gelirlerinin oldugunu ve tek yetiskinin bulundugu hanelerde yoksullugun daha fazla

oldugunu ortaya koymuslardir.

Turna (2022) c¢alismasinda, tiiketim harcamalari {izerinden bagiml degisken olarak
yeni bir yoksulluk ag¢ig1 orani olusturarak bagimsiz degiskenleri ise ekonomik
faktorler, sosyo-ekonomik faktorler ve demografik faktorler olmak (Gzere
gruplandirarak DVM ve YSA ile bu verileri analiz etmistir. YSA ile kurulan ilk
modelde ekonomik biiyiimenin, YSA ile kurulan ikinci modelde egitim harcamalari
ve beseri sermaye indeksinin, YSA ile kurulan ii¢lincii modelde ise niifus artisinin

yoksullugu 6nemli derecede etkiledigi tespit edilmistir.
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Diinya Bankasi (2005) 1994-2002 donemine ait Tlrkiye Hanehalki Biitge Anket
caligmalarint kullanarak yoksullugu incelemistir. Probit regresyon modelinin
kullanildig1 analiz sonucuna gore egitim, saglik, isgilicii piyasasi, sosyal koruma
uygulamalarinin yoksulluk riskini azaltirken, makroekonomik istikrarsizliklarin

yoksulluk riskini arttirmakta oldugu ortaya koyulmustur.

Kizilgol (2009) ¢alismasinda Tiirkiye’de hanehalki yoksullugunu etkileyen faktorleri
incelemistir. Calismada 2002-2006 yillar1 icin TUIK Hanehalki Biitce anketleri
kullanilmis olup, analizler lojistik regresyon yontemi ile gerceklestirilmistir. Elde
edilen sonuglara gore egitim, yoksulluk riskini azaltic1 yonde etki ederken hanehalki
biiytikliigii ve hanelerin kirsal bolgelerde yasamasi yoksul olma riskini arttirici yonde

etkilemektedir.

Li vd. (2022) aragtirmalarinda, Kirgizistan’da 2012 yil1 verisi ile 8,040 hanehalkinda
yasayan 35,805 bireyin yoksulluguna iliskin tahminleri egitim, hanehalki durum,
yasam kalitesi, saglik degiskenleri ile yapmis olup, analizleri sonucu XGBoost ve
Genellestirilmis Lineer Model (GLM) algoritmalarin1 karsilastirmistir. XGBoost
algoritmasinin, ¢ogu durumda GLM'den daha 1yi performans gosterdigini
belirtmislerdir. Calisma veri setinin sinirlamalarini kabul ederek, ampirik sonuglari

dogrulamak icin daha fazla arastirmaya ihtiya¢ oldugunu da eklemislerdir.

Zixi (2021), yoksulluk tahmini i¢in 4 farkli makine 6grenmesi modeli (Karar agaci,
rastgele orman, gradyan artirma, sinir ag1) ile calismustir. Oxford Yoksulluk ve Insani
Gelisme Girisimi (OPHI) ile Yoksulluk Olasilik Endeksi (PPI) verilerini birlikte
kullanarak, yoksulluk tahmini i¢in en iyi algoritmanin %78 dogruluk ile gradyan
arttirma oldugunu belirmistir. Dogruluk degerlerine bakildiginda karar agaci
algoritmasi her ne kadar %82 olsa da asir1 6grenmenin buna sebep oldugunu

belirtmistir.
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Aulia vd. (2020) makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak Endonezya'da e-ticaret
verilerine dayali yoksulluk orani tahmini i¢in bir ¢ergeve Onermislerdir. E-ticaret
verilerindeki Ogelerin ve yonlerin etkisi, yoksulluk orami tahmini ile birlikte
arastirdiklar1 ¢alismada, e-ticaret verilerinin potansiyel olarak sehir diizeyindeki
yoksulluk oranlarin1 hesaplamak icin bir vekil olarak kullanilabilecegini
gostermiglerdir. Endonezya'da yoksulluk tahmini i¢in en 6nemli iki 6genin arabaya ve

motosiklete sahip olmak oldugu agiklamiglardir.

Ozellikle smirli veri durumunda karsilasilan transfer grenme yontemi ile evrisimli
sinir aglarmi kullanarak sadece gece 1siklarinin parlakliklarin1 degil ayni1 zamanda
giindiiz 1s1klarinin da parlakliklarini ele alarak Jean vd., (2016) bes Afrika iilkesi i¢in
tiiketim harcamalar1 ve varlik zenginliklerinin tahmini i¢in kolay ve dl¢eklenebilen bir
yapt Onermiglerdir. Ekonomik refah igin iki farkli gdstergeden yararlanmiglardir:
Diinya Bankasi'nin Yasam Standartlart Olgiim Anketleri araciligiyla lgiilen tiiketim
harcamalar1 ile Demografi ve Saglik Harcamalar1 Anketinden alinan hanehalk: varlik
puanidir. Bu anketlerdeki verilerin koordinatlarint 10 kilometrekareye 10
kilometrekare olmak {iizere ortalama 1s1k parlakliklarini hesaplayarak ¢alismay1

gerceklestirmislerdir.

Xie vd. (2016) vyuksek coziunurlukld uydu goruntilerinden buyik 6lgekli
sosyoekonomik gostergeleri ¢ikarmak i¢in bir makine 6grenimi yaklagimini
gelistirmislerdir. Bu yaklasim, transfer 6grenimi kullanarak gece 151k yogunluklarim
bir 6znitelik olarak kullanir ve giindiiz goriintiilerinden gece 1s1klarini tahmin etmek
icin tamamen konvoliisyonel bir CNN modeli egitmektedir. Makalede iki farkli veri
seti kullanilmigtir. Birincisi, NOAA tarafindan saglanan yiksek ¢ozundrlikli uydu
goriintiileri kullanilarak olusturulan gece 151k yogunlugu veri setidir. Ikincisi,
Uganda'da yapilan Living Standards Measurement Study (LSMS) anketi
sonuglarindan olusan yoksulluk tahmini veri setidir. Uganda'da yapilan bu ¢alismada,
onerilen yaklagimin kullanilmasiyla yoksulluk seviyelerinin tahmini i¢in saha

verilerine yakin bir dogruluk elde edildigini belirtmislerdir. Transfer 6grenimi
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yaklasiminin, diger uzaktan algilama gorevlerine kolayca uyarlanabilecegini ve
kiresel surduriilebilirlik sorunlarinin ¢dziimiine yardimci olacagir gostermislerdir.
Makale, gelismis iilkelerin veri bollugu ile karsilastirildiginda, gelismekte olan
iilkelerin veri yoksunlugu yasadigina dikkat ¢ekerek, veri esitsizligi sorununa da isaret

etmektedir.

Hindistan'daki yoksulluga dair istatistiklerin bes yilda bir yayimlanmasindan yola ¢ikan
Subash vd. (2018) bu eksik yillardaki agig1 kapatmak adina yliksek frekansli gece
1s1klar verilerini yoksulluk tahmininde kullanmistir. Veri seti Michigan Universitesi
tarafindan saglanan acik erisimli gece lambasi verisinden toplanmistir. Bu veri seti
1993'ten 2013'e kadar kirsal gece lambasi verileri saglamaktadir. Gece yanan lambalari
baz alarak kisi basina diisen milli hasila ile karsilastirmislar ve yoksullugun
tahmininde gece lambasi verilerinin, kisi basina diisen milli hasiladan daha iyi sonug

verdigini bulmuslardir.

Engstrom vd. (2019) Accra, Gana'da yoksulluk oranlarmni degerlendirmek ve
gecekondu bolgelerini haritalandirmak i¢in makine 6grenimi de dahil olmak iizere
birden fazla metodolojinin kullanimini ele almistir. Makalede ii¢ farkli veri seti
kullanilmigtir: Niifus saymmi verileri 2010 yilinda Accra Metropolitan Assembly
(AMA) bolgesindeki 2,402 sayim alanindan, Ev halki anket verileri 2012 yilinda
yapilan Ghana Living Standards Survey Round Six (GLSS 6), Uydu gorintuleri ise
Quickbird-2 multispektral uydu goriintiileri kullanilarak elde edilmistir. Calisma, bu
verileri bir araya getirerek, gecekondu bolgelerini nicel olarak tanimlamak ve mahalle
dizeyinde yoksulluk oranlarin1 tahmin etmistir. Sonuglar, gecekondu bolgelerinde
yasamanin daha yiiksek para yoksullugu ile giiclii bir sekilde iligkili oldugunu, ancak
gecekondu bolgelerinde yasayan herkesin yoksulluk icinde olmadigini géstermektedir.
Calisma, Afrika'nin alt-Sahra sehirlerinde etkili kentsel politikalar tasarlamak igin

onemli politika sonuclaria sahiptir. Ayrica gecekondu topluluklari i¢inde genis bir
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yoksulluk yelpazesinin oldugunu ve bu nedenle kentsel yoksullukla miicadele etmek

icin tek bir politika veya ¢Oziimiin yeterli olmadigini gostermislerdir.

Yanto vd. (2023) Endonezya'nin Bati Sumatra bolgesinde yoksulluk durumunu tahmin
etmek ve siniflandirmak i¢in bir derin 6grenme yaklasimi kullanarak bir analitik model
gelistirmislerdir. Calismanin veri seti 2020 ve 2021'de Bat1 Sumatra Eyaleti Merkezi
Istatistik Kurumu'ndan alinmis olup K-ortalama yéntemi, yapay sinir ag1 (YSA) ve
destek vektor makinesi (DVM) kullanilarak bir analitik model gelistirilmis ve Pearson
korelasyon yontemi kullanilarak optimize edilmistir. Sonuglar, 6nerilen derin 6grenme
analiz modelinin tahmin ve siniflandirma siirecinin gerceklestirilmesinde etkili olan
%99,8 dogruluk seviyesine ulagsmistir. Arastirma bulgular1 yoksulluk sorunuyla ilgili
ilk miidahaleye katkida bulunmayi1 amaglayarak, yoksulluk sorununu ¢ézmek igin

hiikiimetlerin kullanabilecegi bir ara¢ olarak onerilen analitik model sunulmustur.

Watmough vd. (2019) Kenya'nin kirsal kesiminde uydu verilerinin kullanarak ev halki
zenginligini tahmin etmek i¢in bir yontem gelistirmeyi hedeflemislerdir. Arastirma,
uydu verilerinin ev halki zenginligini tahmin etmek i¢in yiiksek dogrulukla
kullanilabilecegini ve ¢oklu seviyeli bir yaklasimin tek seviyeli bir yaklasimdan daha
etkili oldugunu gostermektedir. Burada ¢oklu seviyeli yaklasim ise uydu verileri,
uzaktan algilama (remotely sensed) oOzellikleri olarak adlandirilan biyofiziksel
parametreler ve arazi kullanimina/drtiisiine dayandirilmigtir. Tek seviyeli yaklasimda
modelin dogrulugu %38 iken coklu yaklasimda bu deger %45 olarak gerceklesmistir.
Ayrica, bu yontemin yoksulluk ve gida giivenligi gibi Birlesmis Milletler ‘in

Stirdiiriilebilir Kalkinma Hedeflerini izlemek i¢in kullanilabilecegi belirtilmektedirler.

Olivia vd. (2011) Cin'in kirsal Shaanxi bolgesinde yoksulluk haritalar1 olusturmak icin
kiicuk alan tahmini (small area estimation) tekniklerini kullanarak cevresel
degiskenlerin yoksulluk oranlari lizerindeki etkisini incelemislerdir. Ayrica, yoksulluk

azaltma politikalar i¢in yoksulluk haritalarinin 6nemini tartismak da amaglanmistir.
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Calisma, ev halki ve cevresel degiskenleri kullanarak kirsal alanlarda yoksullugu
tahmin etmek i¢in bir yontem 6nermektedir. Caligmada 2000 Niifus Sayimi - 2001
Kirsal Hanehalki ve Gelir Harcamalart Anketi - Cin Bilimler Akademisi veri
merkezinden alinan ¢evresel degiskenler( kisi basi tiiketim harcamasi, yagis (mm/yil),
sicaklik (derece celsius/yil), rakim, arazi egimi, toprak ozellikleri (killi toprak ve
organik madde igerigi), otoyol yogunlugu ve otomatik model secimi prosediirleri
kullanilarak 87 aday degisken arasindan segilen degiskenler kullanilmistir. Bu
degiskenler iizerinde kiiciik alan tahmini araciliiyla tiilketim modelinin 6rneklem
iizerinde tahmin edilmesini ve katsayilarin daha sonra ayni degiskenler iizerindeki
niifus verilerine uygulanmasi saglanmis bdylelikle yoksulluk tahminleri i¢in kullanilan
verilerin ayni dagilima sahip olmasi saglanmistir. Daha sonra ¢evresel degiskenler
yoksulluk tahminlerine dahil edilerek yoksulluk ve ¢evre arasindaki teorik baglantilari
ve benzer oOzelliklere sahip insanlarin farkli cografi alanlarda farkli yoksulluk
oranlarina sahip olabilecegine dair kanitlar elde edilmistir. Bu ¢alismanin sonuglarina
gore, cevresel degiskenlerin yoksulluk tahminlerine dahil edilmesi, yoksulluk
haritalarinin dogrulugunu artirmis ve yoksulluk azaltma politikalar1 i¢in daha etkili
hedefleme yapilmasina olanak saglamistir. Ancak, ¢aligmada kullanilan veri setlerinin
siirlt olmasi ve 6rneklem biiytikliigliniin kiigiik olmasi, sonuglarin yalnizca Shaanxi

bolgesi i¢in gegerli oldugunu gostermektedir.

Pokhriyal ve Jacques (2017) Senegal'deki yoksulluk seviyelerini tahmin etmek icin
farkli veri kaynaklarini birlestiren bir hesaplama g¢ergevesi gelistiren arastirmacilarin
calismasini ve bu ¢alismanin sonuglarini anlatmaktadir. Makale, mobil telefon verileri,
cevresel faktorler ve uydu goriintiileri gibi farkli veri kaynaklarinin kullanimini ve bu
verilerin bir araya getirilerek yoksulluk haritalarinin olusturulmasini ele almistir. Bu
veri kaynaklar1 arasinda mobil telefon verileri, cevresel faktorler ve uydu gorintuleri
yer almaktadir. Ayrica, makalede kullanilan degiskenler arasinda niifus yogunlugu,
gece 1s1klart, NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) ve GINI endeksi gibi
farkl1 Ozellikler de yer almaktadir. Yoksulluk haritalandirma ile yoksullukla
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mucadelede daha etkili yardim ve gelistirme programlar1 tasarlanabilecegine, dogal

afetler ve ¢atigmalarin etkilerini izlemek icin kullanilabilecegine deginmislerdir.

Sheng ve Yumei (2021) {iniversite dgrencilerinin yoksulluk seviyelerini tahmin etmek
icin bir makine 6grenimi modeli olan Rasgele Orman (RO) ile modelin dogrulugunu
artirmak i¢in 6zellik se¢imi ve c¢ikarma tekniklerinden biri olan Temel Bilesenler
Analizinden (TBA) yararlanmislardir. Ayrica ¢alisma, hedeflenmis yoksulluk azaltma
igin Universite 6grencilerinin yoksulluk seviyelerinin dogru bir sekilde belirlenmesinin
Onemini vurgulamak ve gelencksel tanimlama yontemlerinin siirlamalarini
tartigmaktadir. Veri seti, Chuzhou Universitesi'ndeki yoksul 6grencilerin 6zelliklerini
icermektedir. Veri setinde, yoksul 6grencilerin dort farkli yoksulluk seviyesi ve her bir
ogrencinin 21 6zelligi bulunmaktadir. Bu &zellikler, dgrenciler tarafindan Ogrenci
Bilgi Yonetim Sistemi iizerinden doldurulmustur ve 6 siirekli 6zellik ve 15 kategorik
ozellik icermektedir. Ozellikler arasinda borg miktari, yillik hanehalk: geliri, igsiz aile
ilyesi sayisi, calisan sayisi, bakmakla yiikiimlii kisi sayisi, aile {liyesi sayisi, kirsal
faydalanicilar, ge¢im yardimi, yetim olup olmadigi, tek ebeveynli ¢ocuk, engelli
kisilerin ¢ocuklari, engelli olup olmadigy, aile iiyelerinde ciddi hastalik, ebeveynlerin
caligma yetenegini kaybetmesi, yoksulluk kaydi, diistik gelirli aile, askeri personelin
cocuklari, dogal afetlerden etkilenenler ve kazalardan etkilenenler gibi 6zellikler yer
almaktadir. Bu caligmanin bulgular, RO-TBA modelinin yoksulluk seviyelerini
tahmin etmek i¢in diger siniflandirma algoritmalarina gore daha dogru sonuglar
verdigini gostermektedir. Ayrica, 6zellik se¢imi ve ¢ikarma tekniklerinin kullaniminin
modelin dogrulugunu artirdigt ve modelin karmasikligini azalttigi goriilmiistiir.
Calisma, yoksulluk seviyelerinin dogru bir sekilde belirlenmesinin hedeflenmis

yoksulluk azaltma i¢in 6nemli oldugunu vurgulamaktadir.

Browne vd. (2021) gelismekte olan iilkelerde yoksulluk ve yetersiz beslenme
yaygmhigini tahmin etmek i¢in makine O6grenimi tekniklerini kullanmistir. Bu

makalede, acik erisimli veri kaynaklarindan elde edilen 6zelliklerin kullanimiyla
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yoksulluk ve yetersiz beslenme yayginliginin ¢oklu tahminleri i¢in yorumlanabilir
rastgele orman modellerinin kullanimi1 gosterilmistir. Yapay zekayr uygulayan
yoksulluk tahmin modellerinde ilk kez giines kaynakli klorofil floresans verileri
kullanilmistir. Bu modeller, yoksulluk haritalama, cografi hedefleme veya izleme ve
degerlendirme gorevleri igin kullanilabilen eszamanli tahmin ve erken uyari sistemleri
icin sirali tahmin gorevleri i¢in uygulanmistir. 11 diisiik ve alt orta gelirli iilkeden elde
edilen verilerle uygulanan bu modeller, dnceden ¢aligmalarda kullanilan 6zel veri
ve/veya derin 6grenme yontemlerine kiyasla benzer tahmin dogrulugu saglamistir.
Ayrica, makalede, fiziksel cografya ozelliklerinin tahmin performansina en g¢ok

katkida bulundugu ve iyi bir mekansal verinin 6nemini vurguladigi belirtilmistir.

Hu vd. (2022) yuksek ¢ozuntrlukli gortintiiler, A¢ik Sokak Haritas1 (ASH) verileri ve
dijital yiizey modeli verilerini kullanarak kdy diizeyinde yoksullugu belirlemek i¢in
bir yaklasim &nermektedirler. Calisma, Cin'in Hubei Eyaleti'ndeki Yunyang Ilgesi'nde
gerceklestirilmistir. Makalede kullanilan degiskenler ii¢ boyutta incelenmistir: erigim
olanaklar1 ve hizmetler, tarimsal iiretim kosullar1 ve sosyoekonomik kosullar. Giinliik
ithtiyaglara erisim ve her kdyiin pazar katilimim 6lgmek i¢in en yakin markete olan
zaman maliyeti kullanilmigtir. Tarimsal iiretim kosullar1 boyutunda; tarim arazisi
orani, orman orani, rakim ve %25 egimden fazla yamaglara sahip arazi orani
kullanilmigtir. Sosyoekonomik kosullar boyutunda ise, niifus yogunlugu, ortalama
yillik gelir ve okuryazarlik oram1 gibi degiskenler kullanmilmistir. Rastgele orman
algoritmasin1 kullanarak yoksulluk ile acgiklayic1 degiskenler arasindaki iligkiyi
modellemislerdir. Sonuclar, kdy diizeyinde yoksullugu tahmin etmede %54 dogruluk
gostermektedir. Bu ¢alisma, ¢oklu kaynakli cografi verilerin yoksulluk haritalama
konusundaki potansiyelini gostermeyi amaglamistir. Ayrica, ¢alismanin sonuglarina
gore, koy diizeyinde yoksullugun belirlenmesinde en 6nemli faktorler arasinda, en
yakin tesislere ve hizmetlere erisim siiresi, yapilan arazi kullanimi, kdy yerlesimlerinin

dagilim1 ve kdylerdeki ortalama gelir gibi faktorler yer almaktadir.
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Solis-Salazar ve Madrigal-Sanabria (2022) geleneksel yontemlerin yiksek hata
oranlarina sahip oldugu yoksulluk tahminlerinde makine 6grenimi modeli kullanarak
daha dogru sonuglar elde etme amaciyla, XGBoost tabanli bir makine 6grenimi modeli
onermis ve bu model, Costa Rica'daki 2019 hanehalki anketinden elde edilen verilerle
test edilmistir. XGBoost algoritmasinin yoksulluk, asir1 yoksulluk ve kirilganlik
tahmininde geleneksel yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi sonucuna
varitlmigtir (Modelde %74 dogruluk elde edilmistir). Meslek ve ev aletleri
gostergelerinin yoksulluk tahmininde 6nemli bir rol oynadigi goriilmiistiir. Ancak,
bazi durumlarda geleneksel yontemlerin daha iyi sonuglar verdigi de goriilmiistiir. Bu
nedenle, makine 6grenimi modellerinin kullanimin, yoksulluk tahmininde geleneksel
yontemlerin yerini tamamen alamayacagini, ancak daha dogru sonuglar elde etmek

icin kullanilabilecegini 6ne stirmiiglerdir.

Xiao (2021) ¢ Afrika tlkesinde yoksulluk seviyelerini, tiketim verileri, giindiiz ve
gece uydu gorintileri ve bir VGG-11 agi kullanarak tahmin etmek igin transfer
Ogrenimi, derin 6grenme ve rastgele orman algoritmasi kullanan bir makine 6grenimi
modeli sunmustur. Hiper parametre ayarlama ve model yorumlamasi kullanilarak
modelin performansini ve yorumlanabilirligini artirmayr amaglamistir. Veri seti,
Yasam Standartlar1 Olgiim Calismasi Anketi'nden elde edilen verileri igermektedir:
2016-2017 Malavi verileri, 2015-2016 Etiyopya verileri ve 2015-2016 Nijerya verileri.
Modelin basarisi, ¢alismanin farkli asamalarinda olgiilmiistiir. Ilk olarak, modelin
baslangictaki R2 skoru, Etiyopya icin %15, Nijerya i¢in %18 ve Malavi i¢in %27
olarak Ol¢iilmiistiir. Daha sonra, hiperparametre ayarlama kullanilarak modelin
performansi iyilestirilmis ve R2 skoru, Etiyopya i¢in %47, Nijerya i¢in %58 ve Malavi
icin %34'e yiikseltilmistir. Bu sonuglar, modelin basarili bir sekilde egitildigini ve
yoksulluk seviyelerini dogru bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir. Ayrica,
modelin yorumlanabilirligi artirilmis ve 6zellik 6nem ¢alismalar1 kullanilarak modelin

performansi daha da iyilestirilmistir. Sonug olarak, bu ¢calisma, derin 6grenme ve uydu
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goruntdleri kullanarak yoksulluk seviyelerini analiz etmek icin pratik bir yontem

sunmaktadir ve modelin basarili bir sekilde egitildigini gostermektedir.

Tingzon vd. (2019) makine 6grenimi, uydu goriintiileri ve kalabalik kaynakli cografi
bilgi kullanarak Filipinler'deki yoksullugu haritalandirmak ve dort sosyoekonomik
gostergeyi tahmin etmek (zenginlik diizeyi, egitim yili, elektrik erisimi ve su erigimi)
lizerine bir aragtirma yapmislardir. Calisma, makine 6grenimini cografi verilerle
birlestirerek ayrintili  yoksulluk tahminleri saglayabilecegini ve Agik Sokak
Haritalarindan (ASH) goniillii cografi bilgi ve gece 1siklart uydu goriintiilerinden
yararlanan maliyet etkin bir yaklasim 6nermektedir. En iyi modeller, varlik temelli
zenginligin yaklasik %63'linli aciklamaktadir ve goniillii olarak hazirlanan cografi
verilerle egitilen modeller, 6zel uydu goriintiileri kullanilarak egitilenlerle ayni tahmin
performansini saglamaktadir. Calisma, uydu goriintiileri ve kalabalik kaynakli cografi
verilerin Filipinler'deki yoksullugu tahmin etmek i¢in degerli araclar oldugunu ve
yiksek  ¢Ozlinlirliikli, gercek zamanli  yoksulluk haritalandirmast icin

kullanilabilecegini gostermektedir.

Kshirsagarvd (2017) c¢alismasinda veri agisindan yetersiz olan tlkelerde yoksul
haneleri belirlemek igin kullanilan bir yontem olan Yoksulluk Olasilik indeksi'nin
(PPI) metodolojisini agiklamaktadir. Makale, standart istatistiksel Ogrenme
tekniklerini kullanarak, asirt uyum sorununu azaltmak ve veri toplama maliyetlerini
en aza indirmek i¢in en fazla on soruya kadar soru sayisini sinirlayan bir yontem
sunmaktadir. PPI, 60 iilke icin gelistirilmis ve diinya ¢apinda yaklasik 600 kurulus
tarafindan kullanilmaktadir. Makale ayrica, secilen 10 soruya agirlik atayarak basit bir
skor kart1 yaklasimiyla yoksulluk durumunu tahmin etmek i¢in bir metodoloji
sunmaktadir. Calisma, yoksulluk durumunu tahmin etmek igin Proxy-Means Testi
(PMT) adi verilen bir metodoloji 6nermektedir. Bu metodoloji, ulusal érneklemli bir
hanehalki anketinden degiskenlerin bir alt kiimesini segerek, bu degiskenleri

kullanarak hanehalk: diizeyinde yoksullugu tahmin etmek i¢in bir model tahmin eder.
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Tahmin edilen model daha sonra bir skor kartina ¢evrilir ve elde edilen PMT, yoksul
haneleri belirlemek i¢in kullanilir. Calismanin veri seti, 2015 Zambiya Yasam
Kosullar1 Olgiim Anketi'nden olusmaktadir. PMT metodolojisinin, yoksulluk
durumunu tahmin etmek i¢in kullanilan geleneksel yontemlere gore daha dogru
sonuglar verdigi gézlenmis, diisiik maliyetli ve hizl1 bir sekilde gelistirilebilir oldugu

belirtilmistir.

Das vd. (2020) geleneksel veri toplama yOntemlerinin yavas ve etkisiz oldugu
Hindistan'da yiiksek ve orta ¢oziiniirliikklii uydu goriintiilerinin yoksullugu tahmin
etmek i¢in kullanimi incelemislerdir. Makale, evrensel sinir aglari gibi makine
ogrenimi araglarinin, yoksullukla ilgili sosyo-ekonomik gdstergeleri tahmin etmeye
yardimci olan goriintli Ozelliklerini etkili bir sekilde tanimlamak igin nasil
kullanildigin1 gozden gecirmektedir. Calismada kullanilan veri seti; uydu goriintiileri
ve sosyo-ekonomik gostergelerdir. Uydu gorintileri, yoksulluk ve kentsellesme gibi
faktorleri tahmin etmek igin kullanilmigtir. Sosyo-ekonomik gdstergeler ise
yoksullukla 1ilgili verileri tahmin etmek i¢in kullanilan geleneksel yontemlerin
eksikligini tamamlamak i¢in kullanilmistir. Giindiiz uydu goriintiileri, evrisimsel sinir
aglar1 ve ridge regresyon kullanilarak yoksulluk ile ilgili daha fazla o6zelligin
cikarilabileceginin ve dogru sonuglar ({iretilebileceginin bilgisine ulasilmistir.
Toplanan ¢oziimler, politika yapicilarin etkili yoksullukla miicadele programlari
olusturmak igin kullanabilecekleri bir ara¢ olup yoksulluk haritalama icin uydu
goriintiileri ve makine 6greniminin kullanimini destekleyen ¢esitli caligmalara referans

olmas1 hedeflenmistir.

Ayush vd. (2020) yiiksek c¢oziintirlikli uydu goriintilleri ve makine 6grenimi
kombinasyonunun siirdiiriilebilirlikle ilgili gorevlerde faydali oldugu ancak yiiksek
coziiniirlikli gorlintiilerin maliyetinin yaygimn kullanim i¢in bir engel oldugu
belirtilmektedir. Bu nedenle, arastirmacilar, yliksek maliyetli yiiksek ¢oziintirliiklii

goruntdleri dinamik olarak belirlemek igin {icretsiz diisikk ¢oziiniirliiklii goriintiiler
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kullanarak bir takviyeli oOgrenme yaklasimi Onermektedirler. Veri setindeki
degiskenler, yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu gortintiileri kullanilarak elde edilen sinif bazli
nesne sayilaridir (binalar, kamyonlar, yolcu araglari, demiryolu araglar1 vb.). Ayrica
bu goriintiilerin sezonluk degisimleri de analiz edilmistir. Bu yaklasim, Uganda'da
yoksulluk tahmini i¢in uygulanmis ve yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin sayisin1 %80
azaltirken dogrulugu korudugu ve artirdigi gosterilmistir. Makale, yoksulluk
tahmininde verimli ylksek ¢oziunurlukli uydu goruntisu elde etmek igin uyumlu bir
cerceve Onermektedir. Bu cerceve, yiksek ¢ozunurlukli uydu goéruntilerinin elde
edilmesini daha verimli hale getirebilmekte ve maliyetleri azaltabilmektedir. Ayrica,
onerilen yontemin, siirdiiriilebilirlikle ilgili diger gorevlerde de kullanilabilecegini

belirtmislerdir.

Piaggesi vd. (2019) yuksek c¢ozundrlukli uydu gorintileri kullanarak kentsel
yoksullugu tahmin etmek i¢in derin 6grenme yontemlerinin kullanilabilirligini
aragtirmigtir. Calisma Onceden egitilmis bir modelin kullanimint ve yeni test
sehirlerinde hedefin tahmin edilmesini igeren bir dizi deneyi igermektedir. Ayrica,
makale, farklr 6zelliklerin kullanimi ve farkli 6l¢eklerde tahminlerin yapilmast gibi
farkli yaklagimlarin performansint da karsilastirmaktadir. Buna istinaden derin
ogrenme metotlarma ek olarak Ridge regresyonda kullamilmistir. Veri setinde, iki
gelismis iilkedeki (ABD ve Italya) farkli sehirlerden yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu
gorintiileri ve yoksulluk seviyeleri toplanmistir. Deneylerde elde edilen R2 skorlarina
gore, modellerin basar1 ylizdesi ¢ok fazla degiskenlik gostermektedir. Makale,
yoksulluk haritalama ve tahmin etme konusunda derin 6grenme yodntemlerinin
kullannminin  potansiyelini gostermekte iken derin Ogrenme yoOntemlerinin
kullannminin daha fazla arastirilmasi ve gelistirilmesi gerektigine de vurgu

yapmaktadir.

Babenko vd. (2017) Meksika'da yoksullugu tahmin etmede haritalama yapmak igin

evrisimli sinir aglarnn ile ylksek ve orta ¢Ozundrlikli uydu gérintilerini
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kullanmiglardir. Makalede kullanilan veri seti, Meksika'da bulunan 3000'den fazla
yerlesim yerinin yoksulluk seviyelerini icermektedir. Bu veri seti, Ulusal istatistik ve
Cografi Bilgi Enstitiisti tarafindan toplanmistir. Yiiksek ve orta ¢oziintirliiklii uydu
goruntdleri Landsat 8 ve Sentinel-2 uydu sistemleri tarafindan saglanmistir. Makalede
kullanilan degiskenler arasinda, uydu goriintiilerinden elde edilen indeksler gibi
cevresel degiskenler, yerlesim yerlerinin niifusu, egitim seviyesi, issizlik orani ve ev
sahipligi yapan hanehalklarimin gelir diizeyi gibi sosyoekonomik degiskenler de
kullanilmigtir. Calismada yoksulluk haritalamast yapmak icin iki farkli model
kullanilmustir: birincisi, yliksek ¢oziiniirliiklii uydu gorlntilerini kullanan bir model
ve ikincisi hem yiksek hem de orta ¢ozunirlikli uydu goruntilerini kullanan bir
model. Her iki model de evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanilarak egitilmistir. Yiiksek
¢Oziinlirliklii modelin dogruluk oran1 %85, orta ve yiiksek ¢oziiniirlukli modelin
dogruluk orani ise %90 olarak rapor edilmistir. Bu sonuglar, uydu goriintiileri
kullanarak yoksulluk haritalamas1 yapmanin etkili bir yOntem olabilecegini

gOstermektedir.

Robinson vd. (2017) arastirmasinda geleneksel yoksulluk haritalama tekniklerinin
siirlarini tartigmakta ve hanehalki anket verilerini ¢cevresel degiskenlerle birlestirerek
yoksullugun dagilimini daha iyi anlamak ve tahmin etmek i¢in bir ¢evresel yaklasim
onermektedir. Makalede, Uganda'da ev harcamasi verilerini uydu tiiretilmis ¢evresel
degiskenlerle baglantili olarak ayirt edici analitik yontemler kullanilarak haritalar
olusturulmustur. Uganda'daki yoksulluk haritalamasi i¢in kullanilan veri seti,
2002/2003 Uganda Ulusal Hanehalki Anketi'nden gelen ev harcamasi verileridir. Bu
veriler, GPS kullanilarak cografi konumlara atanmig 9.711 hanehalkindan
olusmaktadir. Bu degiskenler arasinda, ortakizilotesi verileri, ylizey sicakligi,
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), hava sicaklig, buhar basinci ac1g ve
soguk bulut stiresi gibi degiskenler yer almaktadir. Makalede, Uganda'da yoksulluk
haritalamasi i¢in kullanilan modeller, diskriminant analiz yontemi kullanilarak

olusturulmustur. Modeller, farkli mekansal c¢oziintirliiklerde (0.01 ila 1.0 derece
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arasinda) olusturulmustur. Modellerin basarisi, kappa ve r2 istatistikleri kullanilarak
Ol¢iilmiistiir. Makalede belirtilen bilgilere gore, cevresel yaklasimin, geleneksel kiigiik
alan tahminlerine benzer bir basar1 elde ettigi ve yaklasik 0.20 ila 0.30 derece arasinda
bir mekansal ¢oziiniirliikkte yoksulluk verilerinin varyansinin %350'den fazlasini

acikladig belirtilmistir.

Afzal vd. (2015) Pakistan ve Sri Lanka'daki yoksulluk oranlarin1 tahmin etmek i¢in
degisken se¢imi yontemlerini karsilagtirmaktir. Makale, manuel se¢im, ileri adimli
regresyon ve Lasso tabanli prosediirler gibi ii¢ farkli yontemi test etmektedir. Veri
setleri, Pakistan'da 2010-2011 Pakistan Social and Living Standards Measurement
Survey (PSLM) ve Sri Lanka'da 2012-2013 Household Income and Expenditure
Survey (HIES) verileridir. Lasso'nun diger yontemlere gore daha iyi performans
gosterdigi bulunmustur. Pakistan'da, manuel se¢im yontemi en iyi performansi
gostermistir ve ortalama bolgesel hata oran1 %2,5 iken Sri Lanka'da, Lasso yontemi en
iyi performansi gostermistir ve ortalama bodlgesel hata orant %1,9 civarinda

gerceklesmistir.

Mwabu vd. (2003) yeni bir ev hanehalki arastirmasi yapmadan, bir yil i¢in anket
verilerinden tiretilen yoksulluk endekslerini kullanarak sonraki doénemler icin
yoksulluk oranlarini tahmin etmek i¢in bir yontem gelistirmektir. Bu yontem,
Kenya'daki ev hanehalki anketlerinden elde edilen veriler kullanilarak
gosterilmektedir. YOntem temelde regresyon modeli olup, ekonomik biiylime ve gelir
dagilimindaki degisikliklere dayanmaktadir ve GSYIH biiyiimesi ve gelir dagilimiyla
ilgili veriler hiikiimet belgelerinden ve yayinlanmis literatiirden elde edilmektedir.
Sonuglar, Kenya'da yoksullugun 1997 ile 2000 yillar1 arasinda arttigin1 ve kirsal

alanlarin kentsel alanlardan daha fazla artis yasadigini gostermektedir.

Herhandez vd. (2017) Guatemala'nin giineybat1 bolgesindeki bes idari bolgede yapilan

bir calismada, cep telefonu verilerinin kullanimiyla yoksulluk oranlarini tahmin etmek



43

ve geleneksel veri toplama yontemlerine kiyasla daha distik maliyetle yoksulluk
tahminlerinin yapilabildigini géstermeyi amaglamaktadir. Makalede kullanilan veri
seti, Guatemala'nin giineybat1 bolgesindeki bes idari bolgede yapilan bir ¢alismadan
elde edilen cep telefonu verileridir. Degiskenler arasinda, Call Detail Record (CDR)
verilerinden elde edilen cep telefonu kullanimi, arama siiresi, arama yogunlugu, arama
yOnii, arama siklig1, arama saatleri ve arama yerleri gibi degiskenler yer almaktadir.
Ayrica, yoksulluk oranlarini tahmin etmek i¢in kullanilan diger degiskenler arasinda,
niifus yogunlugu, egitim diizeyi, issizlik orani, ev sahipligi yapma orani ve elektrik
kullanim1 yer almaktadir. Makalede, farkli modellerin kullanildig1 belirtilmektedir.
Regresyon teknikleri ve siniflandirma modelleri kullanilmistir. En iyi modeller, 2006
yilindaki toplam yoksulluk seviyelerini %76'lik bir R2 degeri ile tahmin etmistir.
Siniflandirma modelleri i¢in F1 skorlari, li¢ ayr1 kategori (diisiik, orta ve yiiksek
yoksulluk oranlar1) dikkate alindiginda %84'e kadar ¢ikmistir. Ancak, kirsal verilerin
2011 yili i¢in tahmin edilmesi durumunda, regresyon teknikleri i¢in R2 sonuglari
0.46'ya kadar diismiistiir. Siniflandirma sonuglari, o6zellikle ii¢ simif dikkate
alindiginda, tiim modellerde regresyon sonuglarindan daha iyi olmustur. Makalenin
sonucunda, cep telefonu verilerinin kullanimiyla yoksulluk oranlarinin tahmin
edilebilecegi ve geleneksel veri toplama yontemlerine kiyasla daha diisiik maliyetle

yoksulluk tahminlerinin yapilabilmesinin miimkiin oldugu ifade edilmektedir.



44
UCUNCU BOLUM
YAPAY ZEKA CERCEVESi VE UYGULAMA

3.1. Yapay Zeka Modelleri

Hanehalki yoksulluk diizeyinin tahmini, bir iilkenin sosyo-ekonomik durumunu
anlamaya yardimci olmaktadir. Bu tahminler, iilkedeki yoksullugun ne kadar yaygin
oldugunu ve hangi bolgelerde daha fazla oldugunu gostermektedir. Bu bilgi, iilkede
yoksullugu azaltmak i¢in yapilacak ¢alismalarin, gelistirilecek politikalarin daha etkili
olmasin1 saglayabilmektedir. Ayrica, hanehalki yoksulluk diizeyinin tahmini, tilkedeki
insanlarin yasam kosullar1 hakkinda da bilgi vermektedir. Bu bilgi, Glkenin sosyal ve
ekonomik gelisimine iliskin 6nemli bir gostergedir. Makine 6grenmesi algoritmalari
ve yapay sinir aglariin kullanilmasi, bu tahminleri yaparken daha dogru sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir. Bu algoritmalar ve aglar, verileri analiz ederek benzer
ozelliklere sahip hanehalklarinin yoksulluk diizeyini tahmin edebilmektedir. Bu
sayede, hanehalki yoksulluk diizeyinin tahminlerinde daha yiiksek bir dogruluk
oranina kisa zamanda ulasilmasi miimkiin olacaktir. Bu baglamda c¢alismada; Tiirkiye
icin hanehalk: yoksulluk diizeyinin hane degiskenleri lizerinden, ¢agimizin getirdigi

yapay zeka ¢ercevesi ile uygulamasi gergeklestirilecektir.

Yoksulluk ¢izgisi belirlendikten sonra bu c¢izgiyi olusturarak yoksulluk diizeyini
etkileyen degiskenleri kesfetmek amaciyla, Tirkiye 6rnegi i¢in en dogru yoksulluk
siniflandirmasimin  hangi modeller araciligiyla yapilabilecegi 9 farkli makine
ogrenmesi algoritmasi ve yapay sinir ag1 modeli ile denenecektir. Kullanilacak makine
Ogrenmesi algoritmalari: Karar Destek Makinesi, K En Yakin Komsu, Naive Bayes
(Gaussian), Karar Agaci, Rasgele Orman, XGBoost, LightGBM, Ada Boost, Gradyan
Arttirma ve yapay sinir aglarindan olan Cok Katmanli Algilayict (Multilayer
perceptron-MLP)’dir.
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3.1.1. Destek Vektdr Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), bir siniflandirma algoritmasidir (Yang vd., 2011).
DVM'ler, veri noktalarini iki sinifa ayrim yapmak i¢in bir hiper diizleme uygun sekilde
egitilir. Bu hiper diizlemin veri noktalarini en iyi sekilde ayristirdigi yer, DVM'nin
"kesme diizlemi" olarak adlandirilan bir esitlikle ifade edilebilir. Bu esitlik asagidaki

formille ifade edilebilir:
w-x+b=0 (1)

Burada, w ve b DVM'nin egitimi sirasinda 6grenilen parametrelerdir ve x veri
noktalarin1 temsil eder. Bu esitlik, veri noktalarinin wx + b degerlerine gore
siiflandirilmasini saglar. Eger wx + b > 0 ise, veri noktasi birinci sinifi temsil eder.
Eger wx + b < 0 ise, veri noktasi ikinci sinifi temsil eder. Eger wx + b = 0 ise, Vveri
noktast hiper diizlemin istiindedir ve bu noktaya "destek vektori" denir. Bu

siniflandirma islemi asagidaki formiille ifade edilebilir:

(1 if wx+b >0
h(xi)_{—l if wx+b<O0 (2)

DVM'ler, veri noktalarin1 en iyi sekilde ayristiran hiper diizlemi bulmak i¢in ¢esitli
optimizasyon problemlerini ¢dzmektedir. Bu optimizasyon problemleri, veri
noktalarint miimkiin olan en iyi sekilde ayristiran hiper diizlemin "genisligi" olarak
adlandirilan bir 6l¢iitii en biiyiik yapmay1 amaglamaktadir. Bu genislik, hiper diizlemin
iki yanindaki veri noktalar1 arasindaki mesafeyi ifade eder ve DVM'lerin ¢6zdiikleri
optimizasyon problemlerinin amaci bu mesafeyi miimkiin olan en biiylik yapmaktir.
Bu sayede, DVM'ler veri noktalarini en iyi sekilde ayristiran ve en az hata ile sonug

veren hiper dizlemi bulabilmektedir.

3.1.2. K En Yakin Komsu Algoritmasi

K En Yakin Komsu (KNN), bir simiflandirma algoritmasidir. KNN algoritmasi,

verilen bir veri noktasinin smifini, o veri noktasinin en yakin k komsusuna gore
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belirler. Bu komsular, veri kiimesinde bulunan diger veri noktalaridir ve veri

noktasinin "6teki" veri noktalarina olan uzakligina gore siralanir (Mandrell vd., 2020).

KNN algoritmasinin ¢aligma sekli, veri noktasinin sinifin1 belirlemede kullandigi
uzaklik lgiimiine gore degisebilir. Ornegin, veri noktalarinin uzakligimmn 6l¢iimii igin

en sik kullanilan 6l¢iit Oklid Uzakligidir. Bu dlgiitiin formiilii asagidaki gibidir:

Ay) =[S0 - 0? @)

Burada, x ve y veri noktalarini temsil eder. Bu formiil, iki veri noktas1 arasindaki

uzaklig1 hesaplamaya yarar.

KNN algoritmasinin ¢alisma sekli, veri noktasinin sinifin1 belirlemede kullandig1 k
degerine de gore degisebilir. Ornegin, eger k degeri 1 ise, veri noktasinin sadece en
yakin komsusu dikkate alinir ve veri noktast o komsunun sinifi olarak siniflandirilir.
K degerinin arttirilmasi, veri noktasinin sinifini belirlerken dikkate aldigi komsularin
sayisini arttirir ve bu sayede siniflandirma isleminin daha istikrarli hale gelmesine
yardimci olur. Ancak, k degerinin ¢ok biiylik olmasi, veri noktasinin ¢evresindeki veri
noktalarinin ¢ok fazla sayida oldugu durumlarda siniflandirma igleminin yavag hale
gelmesine yol agabilir. Bu nedenle, KNN algoritmasinin ¢alisma seklini belirlemek

i¢cin uygun bir k degerinin se¢ilmesi 6nemlidir.

3.1.3. Naive Bayes (Gaussian) Algoritmasi

Naive Bayes, bir siniflandirma algoritmasidir. Naive Bayes algoritmasi, verilen bir
veri noktasinin smifint belirlemek i¢in Bayes Teoremi'ni kullanir. Bayes Teoremi

asagidaki formiille ifade edilebilir:

P(AB) = (P(B|A) * P(A)) / P(B) (4)

Burada, P(A|B) A olaymnin B olayinin gergeklestigi kosullar altinda olasiligini ifade
eder. P(B|A) ise B olaymnin A olayiin gergeklestigi kosullar altinda olasiligini ifade
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eder. P(A) ise A olaymin olasiligini ifade eder ve P(B) ise B olayimnin olasiligini ifade

eder.

Naive Bayes algoritmasi, verilen bir veri noktasi i¢in hangi sinifin olasiliginin daha
yiiksek oldugunu belirlemek igin Bayes Teoremi'ni kullanir (Prajapati & Patle, 2010).
Ornegin, veri kiimesinde iki smif varsa (smif 1 ve sinif 2) ve verilen bir veri noktasi
icin siif 1'in olasiligmin siif 2'nin olasiligindan daha yiiksek oldugu tespit edilirse,

veri noktasi sinif 1 olarak siniflandirilir.

3.1.4. Karar Agaci Algoritmasi

Karar Agac1 bir veri modelleme teknigidir. Bu teknik, bir veri kiimesine dayanarak bir
sonug elde etmek igin veriler Gizerinde bir siralama yapar ve verileri siniflandirir. Karar
agaci, veri kiimesinden Ogrenilen kurallar1 bir aga¢ yapisina doniistiiren bir
algoritmadir. Agag yapisinin dallar1 ve diigiimleri verileri siniflandirmak i¢in kullanilir
ve bu smiflandirma sonucu olarak veri kiimesinden ¢ikan sonug elde edilir. Karar
agaci, veri kiimesinden elde edilen sonuglari1 tahmin etmek ve veri kiimesine dayali bir
karar vermek i¢in kullanilabilir (Sajja, 2021). Veri kiimesi, aga¢ yapisinin dallar1 ve
diigiimleri kullanilarak siniflandirilir ve bu siniflandirma sonucu olarak veri

kiimesinden ¢ikan sonug elde edilir.

3.1.5. Rasgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman Algoritmasi, makine 6grenimi alaninda yaygin bir popiilerlik
kazanmis olan giiglii ve ¢ok yonlii bir topluluk 6grenme yontemidir. Algoritma
Oziinde, her biri egitim verilerinin rastgele bir alt kiimesi ve 6zelliklerin rastgele bir alt
kiimesi lizerinde egitilmis birden fazla karar agacini birlestirir (Sajja, 2021). "Rastgele
ormanlar" olarak bilinen bu karar agaclar1 toplulugu olusturma yaklasimi, geleneksel
karar agac1 algoritmasina ek bir rastgelelik katmani ekleyerek daha i1yi performans ve

saglamlik kazandirmaktadir.

Rastgele Orman Algoritmasinin arkasindaki temel fikir, daha dogru ve istikrarli bir

model olusturmak icin toplu 6grenmenin giiciinden yararlanmaktir. Algoritma, birden
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fazla karar agacinin tahminlerini bir araya getirerek, bireysel modellerin varyansini
azaltabilir ve bu da yeni, goriilmemis veriler iizerinde gelismis genelleme

saglamaktadir (Biau & Scornet, 2016).

3.1.6. XG Boost Algoritmasi

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), bir makine Ogrenimi algoritmasidir.
XGBoost, ozellikle kategorik veri tahminleri yapmak i¢in kullanilir ve genellikle diger
makine 6grenimi algoritmalarindan daha iyi sonuglar vermektedir (Koduru, 2020).
XGBoost, "gradient boosting" adi verilen bir tahmin yontemine dayanir. Gradient
Boosting, veri kiimesinde gizli bir modele (6grenme modeline) ulagmak igin bir
siralama yontemidir. Model, veri kiimesindeki 06zelliklerin bir fonksiyondan
gecirilerek tahmin edilmesini saglar. XGBoost algoritmasi veri kiimesinde gizli olan
bir modele ulasmak i¢in gradient boosting yontemini kullanir ve modelin
tahminlerinin dogrulugunu maksimize etmeyi hedefler. Bu sayede, kategorik veri

tahminleri yaparken daha iyi sonuclar elde edilebilir.

3.1.7. Light GBM Algoritmasi

LightGBM, bir makine 6grenimi algoritmasidir. LightGBM, XGBoost gibi gradyan
arttirma ad1 verilen bir tahmin yontemine dayanir ve genellikle diger makine 6grenimi
algoritmalarindan daha hizli sonuglar vermektedir (Daoud, 2019). LightGBM, veri
kiimesinde gizli olan bir modele ulagmak i¢in gradyan arttirma yontemini kullanir ve
modelin tahminlerinin dogrulugunu maksimize etmeyi hedefler. LightGBM, o6zellikle
kategorik veri tahminleri yapmak icin kullanilir ve genellikle XGBoost gibi diger

makine 6grenimi algoritmalarindan daha iyi sonuglar verir.

3.1.8. Ada Boost Algoritmasi

AdaBoost (Adaptive Boosting), bir makine 6grenimi algoritmasidir. AdaBoost, ¢ok
sayida zay1if 6grenme modelinin bir araya getirilerek daha giiclii bir 6grenme modeli
olusturulmasini hedefler (Chen & Guestrin, 2016). Zayif 6grenme modeli, veri

kiimesinde gizli olan bir modele ulasmak i¢in yontemler kullanir ancak bu yontemlerin
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basar1 oram diisiiktiir. AdaBoost, bu zayif 6grenme modellerini bir araya getirerek

daha giiclii bir 6grenme modeli olusturmaktadir.

3.1.9. Gradyan Arttirma Algoritmasi

Gradyan Arttirma, bir makine 6grenimi algoritmasidir ve veri kiimesinde gizli olan bir
modele ulagsmak i¢in bir siralama yontemidir. Model, veri kiimesindeki 6zelliklerin bir
fonksiyondan gegirilerek tahmin edilmesini saglar. Gradyan Arttirma, tahminleri
yaparken onceki tahminlerin dogruluguna gore agirlik degerleri atar. Dogru tahminler
icin agirlik degeri yiikseltilir ve yanlis tahminler i¢in agirlik degeri disiiriiltr (Hang
vd., 2021).

3.1.10. Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron-MLP)

Yapay sinir agi, derin 6grenme yoOntemlerinden biridir ve insan beyninin calisma
yapisina dayanmaktadir. Girdiler ve agirliklar araciliiyla verileri isleyerek 6grenme

yapabilen ve belirli bir problem ¢6zebilen bir modelleme yontemidir.

Yapay sinir ag1, birkac ¢cok sayida islemsel elemanin (ndronlarin) bir araya gelmesi ile
olusmaktadir. Her bir néron girdi verilerini alir, agirliklar ile ¢arpar ve bir yanllik
degerini ekler. Bu islem sonucu olusan toplam deger, bir aktivasyon fonksiyonu
tarafindan islenir ve ¢ikti olarak bir sonraki katmana gonderilir. Bu islem, agdaki her
bir katman arasinda tekrarlanir ve sonunda, agin ¢iktis1 olusur. Yapay sinir ag1, veriler
iizerinde egitildiginde agirliklar ve yanlilik degerleri glincellenerek, belirli bir

problemi ¢cozmede daha iyi hale gelmektedir.

Temel bir yapay sinir ag1 tiirii olan Cok Katmanli Algilayic1 (MLP), cok ¢esitli
karmasik problemleri ¢6zmek i¢in gii¢lii ve ¢ok yonlii bir yaklasim sunarak makine
ogrenimi alaninda bir kose tasidir (Taud & Mas, 2017). Oziinde, Cok Katmanl
Algilayicy, verilerin giris katmanindan gizli katmanlar araciligiyla ¢ikis katmanina tek

bir yonde aktig ileri beslemeli bir sinir agidir.
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3.2. Metodoloji

3.2.1. Veri

Calismada TUIK tarafindan asil adi ile Hanehalki Biitce Arastirmasi Tiiketim
Harcamalar Birlesik Mikro Veri Seti olan Hanehalki Biitce Anketi 2019 yil1 verileri
kullanilmistir. Hanehalki Biitce Anketleri, hanelerin sosyo-ekonomik yapilari, yasam
diizeyleri ve tiikketim kaliplart hakkinda bilgi veren, uygulanan sosyo-ekonomik
politikalarin gegerliliginin test edilmesi amaciyla kullanilan en 6nemli kaynaklardan

biridir (TUIK, 2020).

TUIK tarafindan 2019 yilinda 11.521 hanehalkina uygulanmistir. Cografi kapsami
Tiirkiye Cumhuriyeti sinirlar1 i¢cinde bulunan tiim yerlesim yerleridir. Nihai 6rnekleme
birimi olarak 6rnek adreste bulunan hanchalki tanimlanmistir. Tabakal1 iki asamali
kiime orneklemesi yontemi kullanilmistir. Cevapsizlik orani ise Tiirkiye genelinde

%25,9 olarak gerceklesmistir (TUIK, 2019).

Calisma kapsaminda anket verilerinden hanehalklarina iliskin sosyo-ekonomik
degiskenler ve hane degiskenleri baz alinmistir. Fertlere ait tiikketim verileri dahil

edilmemistir.

Veri setinde hedef deger bulunmadigindan, bu ¢alisma i¢in hedef degeri 2019 yil1 igin
hesaplanan yillik ortalama hanehalk: kullanilabilir geliri 51,873 Tiirk Lirast olarak
belirlenmistir. Daha sonrasinda hanehalki gelirine iliskin degisken, modelde asiri

o0grenmeye sebep olmamasi agisindan veri setinden ¢ikarilmistir.

Anket verilerinde, Tiirkiye’deki ortalama hane yapisinin sapmasini ciddi derecede
etkileyecek, kullanilacak olan modellerin sapmasinin yiiksek olmasina sebep olacak
ve dolayisiyla diisiik basart gosterecek ¢esitli degiskenler kesfedici analizler
dogrultusunda yapilan dagilim ve sapma analizleri sonucunda kapsam disi
birakilmistir. Bu degiskenlerden bazilar1 sunlardir; sahip olunan sera ve otel sahipligi,
¢Op Ogiitiicti sahipligi, telefon hatt1 sayis1 vb.
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Tablo 3.2.1. Calismada kullanilan degisken adlar: ve agiklamalari

Degisken Degisken Ady Degisken Agiklamast
No
1 HH TIP_HBA Hanehalk tipi
2 KONUT _TIP Oturulan konutun tipi
3 MULKIYET Konuta miilkiyet durumu
4 KIRA TUTAR Aylik 6denen kira tutari
5 KIRA IZAFI izafi kira
6 KONUT PIYASA DEGER Konutun piyasa degeri
7 BINA YIL Binanin yapilis tarihi
8 ODA_SAYI Oda sayis1
9 KONUT ALAN Konutun biiyiikligi
10 ZEMIN SALON Oturulan konuttaki salonun
zemin yapisi
11 ZEMIN_ ODA Oturulan konuttaki odalarin
zemin yapisl
12 ZEMIN MUTFAK Oturulan konuttaki mutfagin
zemin yapist
13 ZEMIN BANYO Oturulan konuttaki banyonun
zemin yapist
14 ISITMA_SISTEM Konutun 1sitma sistemi
15 YAKIT TUR 1 Konutta en ¢ok kullanilan yakit
tiirti
16 YAKIT TUR 2 Konutta en ¢ok kullanilan ikinci
yakit tiiri
17 YAKIT TUR 3 Konutta en ¢ok kullanilan

ticiincii yakat tiirti




52

18

YAKIT TUR MUTFAK

Oturulan konutta yemek
pisirmek amactyla kullanilan

temel yakat tiirti

19

YAKIT TUR SICAKSU

Oturulan konutta sicak su elde
etmek amaciyla kullanilan

temel yakit tiirii

20

OLCEK_ ALISVERIS

Konutun bulundugu yer
itibariyle “Giinliik aligveris”
hizmetlerine kolayca

ulasabilme durumu

21

OLCEK BANKACILIK

Konutun bulundugu yer
itibariyle “Bankacilik”
hizmetlerine kolayca

ulasabilme durumu

22

OLCEK_POSTA

Konutun bulundugu yer
itibariyle “Posta” hizmetlerine

kolayca ulasabilme durumu

23

OLCEK_ULASIM

Konutun bulundugu yer
itibariyle “Toplu Ulagim”
hizmetlerine kolayca

ulasabilme durumu

24

OLCEK SAGLIK MERKEZI

Konutun bulundugu yer
itibariyle “Saglik Merkezi”
hizmetlerine kolayca

ulasabilme durumu

25

OLCEK ZORUNLU_ EGITIM

Konutun bulundugu yer
itibariyle “Ilkdgretim okulu”
hizmetlerine kolayca

ulasabilme durumu




53

26 KONUT _IKINCI Ikinci konutun olup olmadig

27 BANYO Banyo sahipligi

28 SAUNA Sauna sahipligi

29 JAKUZI Jakuzi sahipligi

30 TUVALET Tuvalet sahipligi

31 MUTFAK Mutfak sahipligi

32 COP_OGUTUCU Cop ogiitiicii sahipligi

33 KALORIFER Kalorifer sahipligi

34 TABAN_ISITMA Tabandan 1sitma sahipligi

35 BORULU SU SISTEM Borulu su sistemi sahipligi

36 DOGALGAZ Dogalgaz sahipligi

37 SICAKSU Sicak su sahipligi

38 KABLO_ YAYIN Kablolu yayin sahipligi

39 ASANSOR Asansor sahipligi

40 GARAJ Garaj sahipligi

41 HAVUZ Havuz sahipligi

42 JENERATOR Jenerator sahipligi

43 GUVENLIK SISTEM Giivenlik gorevlisi/sistemi
sahipligi

44 BALKON Balkon sahipligi

45 BAHCE Bahge sahipligi

46 CEP_TELEFON_SAYI Cep telefonu sayis1

47 BILGISAYAR SAYI Bilgisayar say1s1

48 INTERNET SAYI Internet sayi1s1

49 PANEL TV _SAYI LCD veya PLAZMA televizyon
sayi1st

50 BUZDOLABI SAYI Buzdolabi sayis1

51 DERIN DONDURUCU_SAYI Derin dondurucu sayis1
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52 BULASIK MAKINE SAYI Bulasik makinasi sayisi

53 MIKRODALGA FIRIN SAYI Mikrodalga firmn sayist

54 CAMASIR MAKINE SAYI Otomatik ¢amasir makinasi
sayi1st

55 CAMASIR KURUTMA SAYI Camagir kurutma makinasi
sayi1st

56 KLIMA SAYI Klima sayis1

57 OTOMOBIL_SAYI Otomobil sayis1

58 ISVEREN ARAC SAYI Isverence saglanan iicretsiz arag
sayi1st

59 MOTOSIKLET SAYI Motosiklet sayis1

60 DENIZTASIT SAYI Motorlu-motorsuz deniz tagiti
sayi1st

61 MUSKONUT SAHIPLIGI Miistakil konut sahipligi

62 MUSKONUT MIKTAR Sahip olunan miistakil konut
miktari

63 MUSKONUT AYLIK KIRA Kiraya verilen miistakil
konutun aylik toplam kira
degeri

64 APARTMAN_ SAHIPLIGI Apartman dairesi sahipligi

65 APARTMAN MIKTAR Sahip olunan apartman dairesi
miktari

66 APARTMAN AYLIK KIRA Kiraya verilen apartman
dairesinin aylik toplam kira
degeri

67 YAZLIK _SAHIPLIGI Yazlik sahipligi

68 YAZLIK _MIKTAR Sahip olunan yazlik miktar

69 YAZLIK AYLIK KIRA Kiraya verilen yazligin (larin)

aylik toplam kira degeri




55

70 TARLA SAHIPLIGI Tarla sahipligi

71 TARLA MIKTAR Sahip olunan tarla miktari

72 TARLA AYLIK KIRA Kiraya verilen tarlanin aylik
toplam kira degeri

73 BAG SAHIPLIGI Bag, bahce sahipligi

74 BAG MIKTAR Sahip olunan bag, bahge
miktari

75 BAG AYLIK KIRA Kiraya verilen bag, bahgenin
aylik toplam kira degeri

76 SERA SAHIPLIGI Sera sahipligi

77 SERA MIKTAR Sahip olunan sera miktari

78 SERA AYLIK KIRA Kiraya verilen sera aylik toplam
kira degeri

79 ARSA SAHIPLIGI Arsa sahipligi

80 ARSA MIKTAR Sahip olunan arsa miktari

81 ARSA AYLIK KIRA Kiraya verilen arsa aylik toplam
kira degeri

82 DUKKAN SAHIPLIGI Diikkan sahipligi

83 DUKKAN MIKTAR Sahip olunan diikkan miktar1

84 DUKKAN AYLIK KIRA Kiraya verilen diikkanin(larin)
aylik toplam kira degeri

85 ELEKTRIKLI BISIKLET SAYI  Elektrikli bisiklet sayist

86 SIGARA ALISKANLIK Hanede sigara, tiitiin, puro i¢gme
aligkanligi olan fert olup
olmadigi

87 ALKOL ALISKANLIK Hanede alkollii icecek kullanma

aligkanligi olan fert olup

olmadigi
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88 DISARIDA YEMEK Hanede 6glen veya aksam
yemeklerini disarida (lokanta,
acik biife, donerci vb. yerlerde)
yeme aligkanligi olup olmadigi

89 UCRETLI TV_ALISKANLIK Hanede ticretli TV aboneligi
(Digitiirk, D-Smart vb.) olup
olmadig,

90 UCRETLI SPOR ALISKANLIK Hanede iicret 6deyerek spor,
eglence, kiiltiir vb. faaliyette
bulunan fert olup olmadigi

91 OZEL SIGORTA Hanede 6zel yagam sigortasi
olan fert olup olmadig1

92 KREDI KARTI Hanede kredi kart1 kullanan fert
olup olmadig1

93 PAZAR_ALISKANLIK Hanede pazara gitme aliskanlig:
olup olmadig1

94 INTERNET ALISVERIS SIKLI  Hanede internetten alis-veris

K yapma aligkanlig1 olup
olmadig1

95 TASARRUF 1 Hanede yapilan tasarruflari
degerlendirme sekli - 1

96 TASARRUF 2 Hanede yapilan tasarruflar
degerlendirme sekli - 2

97 TASARRUF 3 Hanede yapilan tasarruflari
degerlendirme sekli - 3

98 TASARRUF 4 Hanede yapilan tasarruflar
degerlendirme sekli - 4

99 HHB Hanenin biiytikligi
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Bu islemlerden sonra veri setinde 99 adet bagimsiz, 1 adet bagimli (hedef) degiskeni
yer almaktadir. Calismada kullanilan tiim degiskenler agiklamasi ile birlikte Tablo

(3.2.1)’de gosterilmistir.

TUIK tarafindan paylasilan anket verileri yapilandirilmis veri olarak islendiginden
tim on isleme adimlarina gerek duyulmamistir. Sadece baz1 eksik/kayip verilerde
medyan yoOntemi ile doldurma gerceklesmistir. Medyan doldurma, bir veri
kiimesindeki eksik (ya da bos) degerleri veri kiimesinin medyan degerine gore
doldurma islemidir (Nair vd., 2013). Bu islem, veri kiimesinde eksik deger olmasi
durumunda yararli olabilir, ¢linkii medyan doldurma, veri kiimesinin ortalama degerini
etkilemez ve bu nedenle veri kiimesinin dagiliminin anlamli bir sekilde dlgiilmesine

yardimci olmaktadir.

3.2.2. YOntem

Bu tezde belirlenen veri seti iizerinde dncelikle kesfedici veri analizi yapilmistir. Daha
sonra verilere istatistiksel analiz iglemleri, makine 6grenmesi algoritmalari ve yapay
sinir aglart olmak iizere uygulamalar yapilmistir. Aragtirmanin problemi bir
siniflandirma tahminlemesidir. Sinmiflandirma tahminlemesi, verilerin belirli bir
siiflandirma kategorisine gore etiketlenmesini veya tahmin etmeyi amaglayan bir
makine 6grenmesi teknigidir. Bu teknik, verilerin 6zelliklerini ve etiketlerini analiz
ederek, wverilerin belirli bir kategoriye ait oldugunu tahmin etmek igin
kullanilmaktadir.

Makine dgrenmesi algoritmalarindan 9 tanesi kullanilmistir. Bu algoritmalar: Destek
Vektor Makinesi, K En Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaci, Rasgele Orman,
XGBoost, LightGBM, Ada Boost, Gradyan Arttirma’dir. Yapay sinir ag1
algoritmasindan ise 1 tane kullanilmistir. Bu algoritma Cok Katmanlhi Algilayici
(Multilayer Perceptron-MLP)’dir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma problemlerinde kullanilmasi ile veri

setlerinde bulunan 6rnekleri kullanarak siniflandirma yapilmakta ve yiiksek dogruluk
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oranlar1 elde edilebilmektedir. Algoritmalar veri setlerinin boyutuna ve makine giiciine
bagli olarak hizli tahmin yapabilmekte ve veriler ilizerinde ¢alisarak, kendileri
ogrenebilmektedir. Algoritmalar araciligiyla biiylik veri setleri iizerinde ¢alisilabilir ve
giincel verilerle modellerin performansi arttirilabilmektedir. Ayrica problemlerin veri
setleri biiylidiikce veya daha fazla veri eklendiginde dlgeklenebilir ve performansini
koruyabilmektedir. Algoritmalar veri setindeki degiskenlerin etkisini analiz ederek en
onemli degiskenleri secebilmektedir. Bu durum daha az degisken ile daha dogru
sonuclara yonlendirilmesini saglamaktadir. Bu avantajlar, makine O6grenmesi
algoritmalarmin siniflandirma problemlerinde etkili bir sekilde kullanilmasini
saglamaktadir. Burada s6z konusu edilen oOzellikler Ozellik Onemliligi olarak
islenmistir.

Yapay sinir aglari, girdiler ve c¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
modelleyebilir ve bu da karmasik veri dagilimlarini isleme yetenegi saglar. Ozellikle
uygun regiilasyon teknikleri ile birlikte, biiyiik ve karmasik veri kiimelerinde yiiksek
dogruluga ulagilabilmektedir. Bu agla, ham verilerden anlamli 6zellikler 6grenip
cikarabilmekte ve bu da manuel 6zellik miithendisligi gereksinimini azaltmaktadir.
Sinir aglari, biiyiikk veri kiimeleri ile iyi uyumlu ve dagitik bir mimari tizerinde
egitilebilirler ve bu da daha fazla dl¢eklenebilirlik saglamaktadir. Yapay sinir aglari,
gorilmemis verileri genellestirme yetenegine sahiptir ve egitimlerine dayanarak
tahmin yapabilir, bu da gercek diinya uygulamalarinda kullanigli olmasina sebep
olmaktadir.

Genel olarak, yapay sinir aglari, karmasik dogrusal olmayan iligkileri modelleme,
blyuk veri kiimelerini isleme ve tahmin gorevlerinde yiiksek dogruluk saglama
yetenegi nedeniyle siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Calisma kapsaminda tiim analizlerin Python programlama dili ile Spyder tiimlesik
gelistirme ortaminda ve Google Colab ortaminda yapilmistir. Kullanilan Python
kituphaneleri: Pandas, NumPy, SciPy, Scikit-Learn, TensorFlow, Matplotlib,

Seaborn’dur.
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3.2.3. Analiz

Yoksulluk siniflandirmasi, toplumda yasayan bireylerin ekonomik durumlarimi
belirlemek ve sosyal politika yapicilarina rehberlik etmek ic¢in kritik 6neme sahiptir.
Makine 6grenimi, bu tiir sosyal sorunlarin ¢éziimiinde etkili bir arag olarak ortaya
cikmaktadir. Calisma i¢in kullanilan hanehalki biitce anketi verilerinden secilen
degiskenler, hanehalkinin ekonomik durumunu temsil eden g¢esitli 6zelliklerden
olusmakta iken bagimli degisken ise hanehalkinin yoksulluk durumunu
gostermektedir. Bagimli degiskende yer alan 2019 yil1 i¢in hesaplanan yillik ortalama
hanehalki kullanilabilir geliri 51,873 Tiirk Lirasi’'ndan daha az olan bireylerin orani

%59,63 iken daha fazla olan bireylerin orani1 ise %40,36°dur.

3.2.3.1. Smiflandirma Algoritmalari

Siniflandirma algoritmalar: egitim siiresi, dogruluk ve F1 skoru olmak tizere ii¢ farkli
metrik ile incelenmistir: Egitim siiresi, her algoritmanin egitim siiresini saniye
cinsinden gostermektedir. Daha diisiik egitim siiresi, daha hizli sonuglar elde etmek
anlamma gelmektedir. Ancak, bu siire, veri boyutu ve algoritmanin karmasikligina
bagli olarak degisebilmektedir. Dogruluk, her algoritmanin dogruluk oranmi yiizde
cinsinden ifade eder. Dogruluk, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere ne kadar yakin
oldugunu gostermektedir. Yiiksek dogruluk orani, daha iyi bir model performansi
anlamma gelir. Ancak dogruluk metrigini diger metriklerle desteklemek daha iyi
sonuglarin elde edilmesini saglar. Yapilan yoksulluk siniflandirmasinda F1 skoru
tercih edilmistir. F1 skoru, bir siniflandirma modelinin dogrulugunu dlgen bir
performans metrigidir. Hassasiyet (precision) ve geri cagirma (recall) degerlerinin
harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. Hassasiyet, dogru pozitif tahminlerin toplam
pozitif tahminlere oranini, geri ¢agirma ise gercek pozitiflerin tum gergek pozitiflere
oranini ifade eder. F1 skoru hem hassasiyeti hem de geri ¢agirma degerlerini dikkate
alarak bir modelin performansini degerlendirerek dengeli bir sonug saglamaktadir. F1
skoru, siniflar arasinda dengesiz bir dagilim oldugunda tercih edilmektedir. Yoksulluk
siniflandirmas1 gibi durumlarda, genellikle yoksulluk sinirmin iistiinde olan

hanehalklarinin oran1 daha ytiksek veya diisiik olabilir, bu da siniflar arasinda dengesiz
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bir dagilimi gostermektedir. F1 skoru yerine dogruluk (accuracy) metrigi
kullanildiginda model sadece ¢ogunluk sinifini tahmin ederek yiiksek bir dogruluk
elde edebilir. Ancak F1 skoru, bu tir dengesizlikleri dikkate alarak modelin

performansini daha dogru bir sekilde degerlendirmektedir.

Calismada Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes (Gaussian),
Karar Agaci, Rasgele Orman, XGBoost, LightGBM, AdaBoost, Gradyan Arttirma ve
Cok Katmanli Algilayict (MLP) gibi ¢esitli siniflandirma algoritmalari kullanilmistir.
Her bir algoritma, egitim siiresi, dogruluk ve F1 skoru gibi performans metrikleri

acisindan degerlendirilmistir.

Tablo 3.2.2. Analiz sonucunda elde edilen siniflandirma algoritmalarinin
basarilar ve karsilastirmalari

Simiflandirma Egitim Siiresi Dogruluk F1 Skoru
Algoritmalanr (saniye)
Destek Vektor 0.00005 %67,8 %42,65
Makinesi
K-En Yakin 0.00004 %71,49 %62,30
Komsu
Naive Bayes 0.021 %66,37 %37,85
(Gaussian)
Karar Agaci 0.22 %73,40 0067,06
Rasgele Orman 4.07 %79,65 %73,72
XGBoost 6.43 %81,77 %76,58
LightGBM 0.71 %82,47 %77,72

AdaBoost 1.15 %81,12 %76,53
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Gradyan Arttirma 7.56 %81,77 %74.90

MLP 9.57 %70,32 %70,36

Tablo (3.2.2.)’da yer alan verilerin karsilastirmasi ve incelenmesi asagida verilmistir.
e Destek Vektor Makineleri (SVM)
Egitim Siiresi: 0.00005 saniye, Dogruluk: %67.8, F1 Skoru: %42.65

Genel Ozellikler: SVM, dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinde etkili olan ve
destek vektorleri adi verilen Ornekler kullanarak karar sinirlar1 olusturan bir
algoritmadir. Ozellikle kiigiik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu verilerde etkili

olmaktadir.

Performans Degerlendirmesi: SVM'in dogruluk ve F1 skoru diistiktiir. Bunun nedent,
yoksulluk siniflandirmasinda veri setinin karmasiklig1 ve veri 6zelliklerinin dogrusal
olmayan iligkiler igermesi olabilir. Ayrica, SVM'in belirli parametrizasyon
gerektirmesi ve bu parametrelerin dogru ayarlanamamasi da performansini olumsuz

etkileyebilir.
e K-En Yakin Komsu (KNN)
Egitim Siiresi: 0.00004 saniye, Dogruluk: %71.49, F1 Skoru: %62.30

Genel Ozellikler: KNN, siniflandirma problemlerinde komsu veri noktalarmin

etiketlerine bakarak tahmin yapan basit ve sezgisel bir algoritmadir.

Performans Degerlendirmesi: KNN, hizli egitim siiresi ve makul dogruluk orani ile
one ¢ikmaktadir. KNN'in performansi, benzer yoksulluk seviyesine sahip bireylerin
yakin veri noktalarinda bulunmasiyla artar. Ancak, biiylik veri setlerinde ve yiiksek

boyutlu verilerde KNN'in performans: diigebilir ve hesaplama maliyeti artabilir.
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e Naive Bayes (Gaussian)
Egitim Siiresi: 0.021 saniye, Dogruluk: %66.37, F1 Skoru: %37.85

Genel Ozellikler: Naive Bayes, siiflandirma problemlerinde dzelliklerin birbirinden
bagimsiz oldugunu varsayarak olasilik hesaplamalari yapan bir algoritmadir.

Genellikle metin siniflandirma gibi alanlarda kullanilir.

Performans Degerlendirmesi: Naive Bayes'in diisiik dogruluk ve F1 skoru, 6zellikler
arasindaki bagimsizlik varsayiminin yoksulluk siniflandirmasi gibi karmasik bir

problemde gecerli olmamasindan kaynaklanabilir.

e Karar Agaci
Egitim Siiresi: 0.22 saniye, Dogruluk: %73.40, F1 Skoru: %67.06

Genel Ozellikler: Karar Agaglari, veri dzelliklerine gore dallara ayrilan ve yapraklarda
siniflandirma yapan hiyerarsik modellerdir. Kolay anlasilir ve yorumlanabilir

modellerdir.

Performans Degerlendirmesi: Karar Agaci, iyi dogruluk ve F1 skoru ile makul
performans sergilemektedir. Bunun nedeni, Karar Agaclarinin veri igindeki karmagik
iliskileri Ogrenebilmesi ve her bir dalda belirli kararlar vererek esnek bir yapi
sunmasidir. Ancak, asir1 uyum (overfitting) riski bulunmaktadir ve bu durum

performansi olumsuz etkileyebilir.
e Rasgele Orman
Egitim Siiresi: 4.07 saniye, Dogruluk: %79.65, F1 Skoru: %73.72

Genel Ozellikler: Rasgele Orman, birden fazla karar agacinin bir araya gelerek
olusturdugu, topluluk 6grenme yontemidir. Her agag rastgele se¢ilmis alt 6zelliklerle

egitilir ve sonugclar birlestirilir.
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Performans Degerlendirmesi: Rasgele Orman, yiliksek dogruluk ve F1 skoru ile
oldukca iyi bir performans sergilemektedir. Bunun nedeni, ¢esitli agaglarin oy
cokluguna dayali karar vermesi ve bu sayede asir1 uyum riskinin azalmasidir. Egitim
sliresi uzun olmasina ragmen, modelin sagladig1 yiiksek performans bu siireyi tolere

edilebilir kilmaktadir.
e XG Boost
Egitim Siiresi: 6.43 saniye, Dogruluk: %81.77, F1 Skoru: %76.58

Genel Ozellikler: XGBoost, gradyan artirma yontemi kullanarak ardisik karar agaclari
olusturur ve her adimda hatalar1 minimize eder. Bellek kullanimi1 ve hesaplama hizinmi

optimize eden yenilik¢i dzellikler icerir.

Performans Degerlendirmesi: XGBoost, yliksek dogruluk ve F1 skoru ile miikemmel
performans sergilemektedir. Bunun nedeni, gradyan artirma teknigi ile her agacin hata
paymi azaltarak daha dogru tahminler yapabilmesidir. Egitim siiresi diger
algoritmalara gore uzun olmasina ragmen, sagladigi yliksek performans nedeniyle bu

stire goz ard1 edilebilir.
. LightGBM
Egitim Siiresi: 0.71 saniye, Dogruluk: %82.47, F1 Skoru: %77.72

Genel Ozellikler: LightGBM, biiyiik veri setlerinde hizl1 ve etkin gradyan artirma
algoritmasidir. Daha az bellek kullanimi ve daha hizl egitim siiresi ile 6ne ¢ikar. Ozel

olarak biiyiik veri setleri ve yiiksek boyutlu veriler i¢in optimize edilmistir.

Performans Degerlendirmesi: LightGBM, en yiiksek dogruluk ve F1 skoru ile en iyi
performansi sergilemektedir. Hizli egitim siiresi ve diigiik bellek kullanimi, yoksulluk

siiflandirmasi gibi biiyiik veri setlerinde avantaj saglamaktadir. Ayrica, LightGBM'in
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veri i¢indeki karmagik iliskileri etkin sekilde 6grenebilmesi, yiiksek performansinin

ana nedenidir.
e AdaBoost
Egitim Siiresi: 1.15 saniye, Dogruluk: %81.12, F1 Skoru: %76.53

Genel Ozellikler: AdaBoost, zayif simiflandiricilar: (genellikle karar agaclari) ardisik
olarak uygulayarak hatalar1 minimize eden bir topluluk yontemidir. Her bir adimda

agirlikli hatalar dikkate alinir ve model giincellenir.

Performans Degerlendirmesi: AdaBoost, yiiksek dogruluk ve F1 skoru ile iyi bir
performans gostermektedir. Bunun nedeni, zayif siniflandiricilarin hata oranlarim
minimize ederek genel model performansini artirmasidir. Egitim siiresi makul diizeyde

olup, modelin sagladigi performans g6z 6niine alindiginda tatmin edicidir.

e Gradyan Arttirma
Egitim Siiresi: 7.56 saniye, Dogruluk: %81.77, F1 Skoru: %74.90

Genel Ozellikler: Gradyan Arttirma, ardisik modeller olusturarak her adimda hata
payin azaltan bir topluluk 6grenme yontemidir. Her bir model bir 6ncekinin hatalarini

diizeltmeye calisir.

Performans Degerlendirmesi: Gradyan Arttirma, yliksek dogruluk ve F1 skoru
sunmaktadir. Bunun nedeni, her adimda hata payini1 azaltarak daha dogru tahminler
yapabilmesidir. Ancak, egitim siiresi olduk¢a uzundur ve bu durum, daha hizli

alternatifler bulunmasi durumunda dezavantaj yaratabilir.
e (Cok Katmanli Algilayict (MLP)

Egitim Siiresi: 9.57 saniye, Dogruluk: %70.32, F1 Skoru: %70.36
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Genel Ozellikler: MLP, derin 6grenme ydntemi olup, birden fazla gizli katman igeren

sinir agidir. Nonlineer iliskilere sahip verilerde giiglii performans gosterebilir.

Performans Degerlendirmesi: MLP, egitim siiresi en uzun olan algoritmadir. Dogruluk
ve F1 skoru acisindan orta diizeyde performans gostermektedir. Bu durum, veri setinin
biiyiikligii ve karmasikligina bagl olarak sinir aglarinin optimize edilmesinin zor
olmasindan kaynaklanabilir. Ayrica, MLP'in asir1 uyum riski ve hiperparametre

ayarlarinin zorlugu da performansi olumsuz etkileyebilir.

e [Egitim Siiresi ve Performans Karsilagtirmasi:

En hizli algoritmalar Destek Vektor Makinesi (0.00005 saniye) ve K-En Yakin Komsu
(0.00004 saniye) olarak goriinmektedir.

En uzun egitim siiresi ise MLP (9.57 saniye) ve Gradyan Arttirma (7.56 saniye)

algoritmalarinda gozlenmistir.
e Dogruluk Karsilastirmas:
En yiiksek dogruluk oran1 %82.47 ile LightGBM algoritmasinda goriilmektedir.

En distk dogruluk orant %66.37 ile Naive Bayes (Gaussian) algoritmasinda

gbzlemlenmistir.
e F1 Skoru Karsilagtirmast:
En yiksek F1 skoru %77.72 ile LightGBM algoritmasinda goriilmektedir.

En distik F1 skoru %37.85 ile Naive Bayes (Gaussian) algoritmasinda

gozlemlenmistir.
e inceleme:

LightGBM algoritmas1 hem dogruluk hem de F1 skoru acisindan en iyi

performansi gostermektedir.
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Egitim siiresi de makul seviyededir (0.71 saniye). XGBoost ve AdaBoost
algoritmalar1 da yliksek dogruluk ve F1 skoru sunmaktadir, ancak egitim stireleri daha

uzundur.

Rasgele Orman algoritmasi, iyi performans ve kabul edilebilir egitim siiresi ile

dengeli bir segenektir.

K-En Yakin Komsu ve Karar Agaci algoritmalari, daha hizli egitim siiresi ile

makul performans sergilemektedir.

MLP algoritmasi, daha uzun egitim siiresi ve ortalama dogruluk ile diger

algoritmalara kiyasla daha diisiik performans gostermektedir.

Naive Bayes (Gaussian) ve Destek Vektor Makinesi, en diisiik dogruluk ve F1
skorlari ile dikkat ¢cekmektedir.

Elde edilen bulgulara gore, LightGBM algoritmasi en yiiksek dogruluk ve F1
skoruna sahiptir (%82,47 dogruluk, %77,72 F1 skoru). Ardindan XGBoost ve Rasgele
Orman algoritmalar1 gelmektedir. En diisiik performansi ise Naive Bayes (Gaussian)

algoritmas1 gostermektedir.

Algoritmalarin egitim siireleri arasinda 6nemli farkliliklar gézlemlenmistir.
Destek Vektor Makinesi ve K-En Yakin Komsu algoritmalari, en kisa egitim siiresine
sahipken, MLP ve Gradyan Arttirma algoritmalar1 en uzun egitim siirelerine sahiptir.
Veri sayisinin ve degisken sayisinin fazlaligi géz oniinde bulunduruldugunda; egitim
stirelerinin saniyeler icerisinde ger¢eklesmesi, yoksulluk smiflandirmasinda yapay

zekanin uygulanabilirligine dikkat cekmektedir.

Sonuglar,  Gradyan  Arttirma  temelli  algoritmalarin  yoksulluk
siniflandirmasinda  digerlerine gore daha etkili oldugunu gostermektedir. Bu
algoritmalar, veri setindeki karmasik iliskileri daha iyi yakalayarak, daha yiiksek
dogrulukla siniflandirma yapabilmektedir. Bununla birlikte, egitim siirelerinin de goz
oniinde bulundurulmas: gerekmektedir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde hizli egitim

stireleri, modelin pratik uygulamalarda kullanilabilirligini artirmaktadir.
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3.2.3.2. Ozellik Onemliligi

Ozellik 6nemliligi, makine 6grenmesi modellerinde her bir 6zelligin (veya degiskenin)
modelin ¢iktisina katkisini dlgen bir tekniktir. Bu analiz, hangi 6zelliklerin modelin
tahminlerinde en etkili oldugunu belirlemeye yardimei olur ve bdylece modelin
anlasilabilirligini ve performansini artirir. Her bir makine 6grenimi algoritmasinin
ozellik onemliligi grafikleri, yoksulluk tahminlemesi ve siniflandirmasi iizerindeki
performansini artiran kritik degiskenleri belirlemek i¢in 6nemlidir. Bu ozellikler,
yoksulluk tahminlemesi ve siniflandirmasi igin kritik rol oynar ve model se¢imi
yaparken dikkate alinmasi gereken temel faktorlerdir. Yapilan analizler, makine
Ogrenimi algoritmalarinin yoksulluk siiflandirmasi gibi karmasik sosyal problemler
icin nasil kullanilabilecegi ve hangi 6zelliklere odaklanilmas1 gerektigi konusunda

Oonemli bilgiler sunmaktadir.

Sekil 3.2.1. Karar Agaci Ozellik Onemliligi

Karar Agaci Ozellik Onemliligi (En Onemli 15 Degisken)

TASARRUF_1 - 27.66%
KREDI_KARTI | 15.82%
KIRA_IZAFI - 10.31%
CEP_TELEFON_SAYI - 9.87%
KONUT_ALAN - 6.18%
KONUT_PIYASA_DEGER 1 4.99%
5 KIRA_TUTAR | 4.02%
% INTERNET_SAYI 1 2.86%
S TARLA_MIKTAR - 2.85%
BILGISAYAR_SAYI 1 2.83%
HHB A 2.72%
OTOMOBIL_SAYI 1 2.59%
BINA_YIL 1 2.58%
HH_TIP_HBA 1 2.42%
INTERNET_ALISVERIS_SIKLIK 1 2.30%

Ozellik Onemliligi (%)

Karar agaclari, veri setindeki karar kurallarim1 6grenirken hangi 6zelliklerin daha
belirleyici oldugunu 6grenir ve bu kurallara gore siniflandirma yapar. Karar kurallarini
olusturan ozelliklere gore Onemlilik derecelerini atamaktadir. Bu modelde,

TASARRUF 1 seklinde adlandirilmis, hanede yapilan tasarruflari degerlendirme sekli
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-1 degiskeni yliksek 6nemlilik gostermektedir. Bu degiskende tasarruflar; gayrimenkul
(ev, diikkan, arsa, tarla, vb), konut kooperatif iiyeligi, altin, doviz, banka hesabi, hisse
senedi, tahvil, bono, fon katilim belgesi, ise yapilan yatirimlar, faiz ile bor¢ para
vermek veya tasarruf yapmiyor seklinde simiflandirilmis olup karar kurallarinin
olusturulmasinda ve smiflarin ayristirilmasinda kritik rol oynamaktadir. Hanede
yapilan tasarruf seklini takip eden sirada, KREDI KARTI seklinde adlandirilmis,
hanede kredi kart1 kullanan fert olup olmadigini 6l¢en degisken yer almaktadir. Bu
degisken 6zelligi bakimindan agaglarda sik sik kritik boliinmelere neden oldugu icin
ozellik 6nemliligi yiiksektir. Kredi kart1 kullanimi, hanelerin harcama aligkanliklar1 ve
finansal yonetim becerileri hakkinda bilgi vermesi bakimindan énem tasimaktadir.
Ucgiincii sirada yer alan, KIRA IZAFI seklinde adlandirilan, aylik izafi kira degiskeni
anket ayindaki piyasa kosullarinda ayni boélgede benzer bir konutun kiralanmasi
durumunda 6denmesi gereken aylik kira degeridir. Belirli bir bélgedeki genel kira
fiyatlar1, konutun bulundugu semt veya mahalleye gore degismektedir. Ayni bolgedeki
benzer konutlar arasindaki kira farkliliklari, bdlgenin sosyo-ekonomik durumu, ulagim
olanaklari, okullar ve diger hizmetlere olan yakinlik gibi faktorlere baghdir. Bu
degisken, barinma maliyetlerini, ekonomik yiikii ve bdlgesel sosyo-ekonomik
kosullar1 yansitarak, hanehalkinin yoksulluk smifin1 belirlemede kritik bir gosterge

saglamaktadir.



Sekil 3.2.2. Rasgele Orman Ozellik Onemliligi

Rasgele Orman Ozellik Onemliligi (En Onemli 15 Degisken)
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TASARRUF_1
KIRA_IZAFI
KREDI_KARTI A
KONUT_PIYASA_DEGER
CEP_TELEFON_SAYI 4
KONUT_ALAN +
BILGISAYAR_SAYI
INTERNET_SAYI

Ozellikler

OTOMOBIL_SAYI
HHB
DISARIDA_YEMEK -
BINA_YIL
KIRA_TUTAR 7
ISITMA_SISTEM -
HH_TIP_HBA -

10.13%
9.10%
7.75%
7.70%
7.32%
6.62%
5.89%
5.79%
4.83%
4.00%
3.97%
3.80%
3.76%
3.72%

15.60¢

Ozellik Onemliligi (%)

Rasgele Orman algoritmasinda da tipki karar agaci algoritmasinda hesaplandig1 gibi

ilk li¢ degisken ayn1 seyretmektedir. Bu degiskenleri takip eden sirada, birbirine ¢cok

yakin ylizdelerde

bulunan KONUT PIYASA DEGER

Ve

CEP_TELEFONU_SAYISI seklinde adlandirilan, hanelere oturduklar: konutun anket

ay1 piyasa kosullarindaki satis fiyatinin ne olacagi sorularak TL cinsinden degeri kayit

edilen konut piyasa degeri ve hanede bulunan toplam cep telefonu sayis1 izlemektedir.

Yiiksek piyasa degerine sahip konutlar, genellikle daha diisiik yoksulluk riski ile

iliskilidir. Cok sayida cep telefonu, hanehalkinin teknolojik erisim ve bilgiye ulagsma

yetenegini gosterir. Bu da hanehalkinin maddi durumunun iyi oldugunu ve diisiik

yoksulluk riski tagidigini gostermektedir.



71

Sekil 3.2.3. Gradyan Arttirma Ozellik Onemliligi

Gradyan Arttirma Ozellik Onemliligi (En Onemli 15 Dedisken)

TASARRUF _1 - 24.871%
KREDI_KARTI 1 18.64%
BILGISAYAR_SAY! 10.50%
CEP_TELEFON_SAY| 10.31%
KIRA_IZAFI 8.21%
OTOMOBIL_SAYI 5.59%
DISARIDA_YEMEK 1 4.66%
KONUT_PIYASA_DEGER 1 4.30%

Ozellikler

8 INTERNET ALISVERIS_SIKLIK 2.97%
KIRA_TUTAR 1 2.45%
UCRETLI_TV_ALISKANLIK 1.81%
ISITMA_SISTEM - 1.66%
TARLA_MIKTAR 1.52%
HH_TIP_HBA 1.29%

KONUT_ALAN 1.21%

Ozellik Onemliligi (%)

Gradyan Arttirma yontemi, makine 6grenmesi uygulamalarinda yiliksek performansl
modeller olusturmak i¢in kullanilan etkili bir tekniktir. Bu yontem, ardisik olarak zayif
ogreniciler (genellikle karar agaglar1) ekleyerek ve her bir adimda hatalar1 minimize
ederek giiclii bir tahmin modeli olusturmaktadir. Gradyan Arttirma metodunda 6zellik
onemliligi, modelin tahmin performansin1 ne Olgiide etkiledigini belirlemek igin
kullanilmaktadir. Bir 6zelligin 6nemliligi, modelin karar agacinda o 6zelligin boliinme
noktasi olarak ne kadar siklikla kullanildig1 ve bu kullanimlarin modelin hata oranim
ne kadar azalttigr ile iliskilidir. Bu yontemde, TASARRUF 1, KREDI KARTI,
BILGISAYAR SAYI seklinde adlandirilan, hanede yapilan tasarruf sekli, hanede
kredi kart1 kullanan fert olup olmadigini 6lgen degisken ve hanede bulunan bilgisayar
sayist yoksulluk siniflandirmasint etkileyen en Onemli {i¢ degisken olarak
gozlenmektedir. Bu degiskenlerin her biri, hanehalkinin finansal gilivenligi, temel
ihtiyaclara erisim ve egitim firsatlarina erigsim gibi kritik faktorlerle dogrudan

iligkilidir.



72

Sekil 3.2.4. XGBoost Ozellik Onemliligi

XGBoost Ozellik Onemliligi (En Onemli 15 Dedisken)

KREDI_KARTI 31.55%
TASARRUF_1 12.46%
BILGISAYAR_SAYI 7.65%
OTOMOBIL_SAYI 5.66%
INTERNET_ALISVERIS_SIKLIK 5.58%
CEP_TELEFON_SAYI A 5.44%
5 BULASIK_MAKINE_SAY! - 4.77%
% DISARIDA_YEMEK A 4.40%
8 UCRETLI_TV_ALISKANLIK - 4.20%
ALKOL_ALISKANLIK 3.91%
KIRA_IZAFI A 3.37%
KONUT_IKINCI 3.01%
APARTMAN_MIKTAR 2.72%
YAZLIK_SAHIPLIGI A 2.66%
ZEMIN_BANYO 2.62%

Ozellik Onemliligi (%)

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), yiiksek performansli ve esnek bir makine
Ogrenmesi algoritmasidir. Temel olarak, bir dizi zayif 6grenici olan karar agaclarini
kullanarak giiclii bir model olusturur. Bu model, 6zellikle siniflandirma ve regresyon
gorevlerinde yiiksek dogruluk saglar. XGBoost modeli degisken olarak Gradyan
Arttirma modeli ile yapis1 geregi benzerlik gosterse de KREDI KARTI seklinde
adlandirilan hanede kredi karti1 kullanan fert olup olmadigin1 6lgen degisken diger
ozelliklere gore daha ¢ok 6ne ¢ikmaktadir. XGBoost modelinin siniflandirma basarisi
dikkate alindiginda; bir hanede kredi kart1 kullanim1 hane gelirinin diizenliligini ve
ekonomik istikrar1 gostermektedir. Kredi karti olmayan haneler genellikle daha
diizensiz ve diisiik gelir seviyesine sahip olmaktadir. Aym1 zamanda kredi karti
kullanimi, bireylerin finansal okuryazarlifi ve planlama yapabilme yetenegini de

gostermektedir. Finansal planlama ise yoksulluktan kaginmada énemli bir faktordiir.
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Sekil 3.2.5. AdaBoost Ozellik Onemliligi

AdaBoost Ozellik Onemliligi (En Onemli 15 Degigken)

CEP_TELEFON_SAYI - 14.712
KIRA_IZAFI 11.76%
HH_TIP_HBA - 8.82%
KREDI_KART! 8.82%
TASARRUF 1 - 8.82%
OTOMOBIL_SAY! 5.88%
KONUT_ALAN 5.88%
TARLA_MIKTAR 5.88%

Ozellikler

‘0 KONUT_PIYASA_DEGER - 5.88%

TASARRUF_2 5.88%

KIRA_TUTAR - 5.88%
ZEMIN_MUTFAK 1 2.94%
YAKIT_TUR_SICAKSU - 2.94%
BAG_MIKTAR - 2.94%

KONUT_IKINCI 2.94%

Ozellik Hnemliligi (%)

AdaBoost metodu toplu 6grenme yontemlerinden biridir ve zayif Ogrenicileri
(genellikle karar agaglarl) bir araya getirerek giiglii bir 6grenici olusturmay1
amaclamaktadir. Bu dogrultuda her yeni modelin 6nceki modellerin hatalarim
diizeltmeye calisgtig1 iteratif bir siire¢ kullanmaktadir. Diger modellerde oldugu gibi
hanede bulunan toplam cep telefonu sayisi ve izafi kira degiskenleri iist siralarda yer
almaktadir. Ancak ii¢lincii sirada HH_TIP_HBA seklinde adlandirilmis hanehalki tipi
degiskeni (Tek kisilik hanehalki, sadece eslerden olusan ¢ekirdek aile, esler ve
cocuklardan olusan ¢ekirdek aile, tek ebeveyn ve ¢ocuklardan olusan ¢ekirdek aile, en
az bir ¢ekirdek aile ve diger kisilerden olusan hanehalki, ¢ekirdek aile bulunmayan
birden fazla kisiden olusan hanehalki diizeyleri bulunmaktadir.) 6zellik 6nemliliginde
dikkat cekmektedir. Hanehalki tipi; gelir dagilimi, ¢alisma durumu, sosyal destek ve

giivenlik agisindan yoksullugu etkileyen énemli bir faktordiir.



Sekil 3.2.6. Light GBM Ozellik Onemliligi

LightGBM Ozellik Onemliligi (En Onemli 15 Degisken)
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KIRA_IZAF -
KONUT_ALAN -
KONUT_PIYASA_DEGER -
CEP_TELEFON_SAYI -
TASARRUF 1
KIRA_TUTAR
HH_TIP_HBA -
TARLA_MIKTAR -

Ozellikler

BINA_YIL q

HHB -

INTERNET_SAYI
APARTMAN_AYLIK_KIRA -
OTOMOBIL_SAYI 4
DISARIDA_YEMEK
INTERNET_ALISVERIS_SIKLIK

3.64%
3.39%

5.98%
5.86%

5.31%

5.00%
4.75%
4.32%
4.26%

8.64%

9.69%
9.44%
9.44%

9.32%

10.989

° : :I dzellik f)ner:;\ilil:)i (%) ° .

LightGBM, makine 6grenimi ve 6zellikle siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan giiclii bir algoritmadir. Bu algoritma, biiyiik veri setleri ve yiiksek boyutlu
veri problemleri i¢in tasarlanmis olup, hiz ve dogruluk acisindan 6nemli avantajlar
sunmaktadir. Ozellik nemliligi analizi yapildiginda yoksulluk siniflandirmasinda
bulunan ilk (g KIRA IZAFI, KONUT ALAN ve
KONUT PIYASA DEGER seklinde adlandirilmis, aylik izafi kira degiskeni, hanenin

onemli degisken;
yasadig1 konutun metrekare cinsinden alam1 ve konutun piyasada gergeklesecek satis
degeri oldugu tespit edilmistir. Yoksulluk diizeyini belirlemede kritik bir rol oynayan
1zafi kiranin yiiksek olmasi, gelirin biiytik bir kisminin konut masraflarina harcandigin
gostermektedir. Bu durum, hanenin diger temel ihtiyaglarini karsilamada zorluk
cekmesine neden olmakta ve dolayisiyla yoksulluk riskini de arittirmaktadir. Konutun
alani, bir evin fiziksel biytikligiinii ifade eder ve genellikle yasam kalitesi ile
dogrudan iligkilidir (Chris, 2016). Konut piyasa degeri ise bir konutun mevcut piyasa
kosullarindaki tahmini degerini ifade etmektedir. Yiiksek piyasa degeri olan bir konut,
genellikle daha varlikli bireyler tarafindan sahip olunan veya kiralanan bir konut
olabilir. Diisiik piyasa degeri ise, daha diisiik gelirli bireylerin yasadig1 bolgeleri isaret
edebilir. Bu nedenle, konut piyasa degeri de yoksulluk diizeyini belirlemede kritik bir
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rol oynar. LightGBM'nin bu degiskeni dnemli olarak tanimlamasi, ekonomik durumun

ve miilk degerinin yoksulluk tizerinde ne kadar etkili oldugunu gostermektedir.

LightGBM algoritmasi, bu li¢ degiskeni en 6nemli olarak belirleyerek, yoksulluk
siniflandirmasinda temel faktorlerin konutla ilgili maliyetler ve 6zellikler oldugunu
ortaya koymaktadir. izafi kira, konutun alani ve piyasa degeri gibi degiskenler,
bireylerin ekonomik durumu ve yasam kalitesi hakkinda dogrudan bilgi verir. Yapilan
analizler neticesinde; arastirmaya konu olan hanehalki yoksulluk diizeyinin hanelerin
ozellikleri bakimindan incelenmesinde en basarili bulunan algoritma LightGBM
metodur. Bu bilgiler, yoksulluk duzeyini belirlerken ve uygun politikalar gelistirirken
kritik Gneme sahiptir.
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SONUC

Yoksulluk, diinya ¢apinda milyonlarca insani etkileyen karmasik bir sorundur.
Genellikle gelir ve temel kaynaklarin eksikligi ile iligskilendirilen yoksulluk, literatiirde
ekonomik terimlerle tanimlanmakta ve anlasilmaya calisilmaktadir. Buna gore en
genel anlatimla yoksulluk, bireylerin veya hanelerin temel ihtiyaclarini
karsilayamamasi veya kabul edilebilir bir yasam standardina ulasamamasi durumunu
ifade etmektedir. Yoksulluk élctimleri ise temel olarak gelir, tiketim ve servet gibi
cesitli gostergeler kullanilarak olciiliirken bireylerin veya hanelerin yoksul kabul
edildigi bir esigi temsil eden yoksulluk cizgisi gibi kavramlar ise yoksullugu
belirlemek i¢in ele alinan 6nemli dlgiitler arasinda yer almaktadir. Bununla birlikte
yoksullugun statik bir kavram olmadigin1i ve konum, kiiltiirel normlar ve kamu

politikalar1 gibi gesitli faktorlere bagli olarak degisebilecegi ileri siiriilebilir.

Gelir, yoksullugun belirlenmesinde rol oynayan en Onemli faktor olarak
degerlendirilebilir. Ornegin Diinya Bankasi, asir1 yoksullugu giinde 1.90 dolarm
altinda yasamak olarak tanimlamakta ve yoksullugu azaltmayi amacglayan politika
yapicilar ve uluslararasi orgiitler i¢in bir referans noktasi olarak hizmet etmektedir.
Ancak, yoksullugun yalnizca gelirle sinirli olmadigini ve egitime, saglik hizmetlerine
ve istthdam firsatlarina erisim gibi faktorleri de icerdigini belirtmek Onemlidir.
Tiiketim, yoksulluk 6l¢iimiinde kullanilan bir diger 6nemli unsurdur. Bireylerin veya
hanelerin fiili olarak tlkettigi mal ve hizmetlerin Ol¢lilmesi yoluyla belirlenen
yoksulluk diizeyi s6z konusu kimselerin yasadigi sorunlari tespit etme agisindan
onemli bilgiler saglamaktadir. Buna gore yoksulluk, gida, barinma ve saglik hizmetleri
gibi temel mal ve hizmetlere sinirli erisime yol acarak yoksullugun siddetini de
etkilemektedir. Ugiincii olarak servet, miilk, yatinm ve finansal kaynaklar gibi
varliklarin birikimini ifade etmekte ve bireylerin daha yiiksek bir yasam standardina
sahip olmalarini saglamaktadir. Yoksulluk ise servet ve gelir arasindaki ters iliskiyi
yansitir ve bireylerin ve hanelerin sinirli varliklara ve mali kaynaklara sahip oldugu

durumu ifade etmektedir.



77

Yoksulluk hem bireyler hem de toplum iizerinde genis kapsamli sonuglar
dogurmaktadir. Bu baglamda esitsizliklerin stirmesine, iiretkenligin azalmasina ve
ekonomik biiyiime ve kalkinmanin engellenmesine yol acan yoksullugun egitim
eksikligi, saglik hizmetlerine sinirli erisim, ayrimcilik ve istihdam firsatlarina sinirh
erisim gibi ¢esitli faktorler lizerinden analiz edilmesi, basta politika yapicilar olmak
iizere yoksullukla miicadelede yer alan tiim aktorlere 6nemli ve faydali bilgiler
saglamaktadir. Yoksulluga katkida bulunan sosyoekonomik faktorler, egitim, saglik
hizmetleri, kaynaklara erisim ve ayrimcilik gibi cesitli faktorler hakkinda bilgi
saglayan caligmalar literatiirde yogun olarak goriilmektedir. Dolayistyla yoksullugu
ekonomik terimlerle anlamak, yoksullugu azaltmak ve yasam standartlarini

iyilestirmek i¢in etkili politikalar ve programlar gelistirmek i¢in 6nemlidir.

Yoksulluk arastirmalari, toplum ic¢indeki kirilgan gruplarin belirlenmesi bakimindan
da onem arz etmektedir. Yas, cinsiyet, etnik koken ve engellilik durumu gibi farkli
demografik faktorlerin incelenmesi yoluyla, yoksulluk i¢inde yasama olasiligi daha
yiikksek olan belirli popiilasyonlarin tanimlanmasi amacglanmaktadir. Bu bilgi,
kaynaklari, politikalar1 ve programlari en ¢ok ihtiya¢ duyanlara yonlendirmek ve
hizmetlere ve firsatlara adil erigsimi saglamak icin esas teskil etmektedir. Bu baglamda
diizenli olarak veri toplama, sonuglari analiz etme ve gerektiginde diizenlemeler
yapmak suretiyle, aragtirmacilar miidahalelerin etkinligini degerlendirebilir ve

tyilestirme alanlarin belirleyebilirler.

Literatiirde arastirmacilar genellikle anlamli sonuglar elde edebilmek i¢in gelismis
analitik tekniklerin kullanilmasini gerektiren karmasik veri setleriyle karsilasmaktadir.
Son yillarda ise literatiirde ekonomik degiskenleri tahmin etmek, piyasa trendlerini
ongdrmek ve ekonomik davranislar simiile etmek i¢cin makine 6grenimi ve yapay sinir
aglar1 gibi modeller, arastirmacilarin ilgisini c¢ekmektedir. Makine Ogrenimi,
bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve agik bir programlama olmaksizin tahminler
veya kararlar almasini saglayan bir yapay zeka dalidir. Geleneksel istatistiksel

yontemlerin aksine, makine Ogrenimi teknikleri, arastirmacinin hipotezleri veya
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fonksiyonel formlar1 belirtmesini gerektirmemektedir. Bunun yerine, bilgisayar
verilerden desenler 6grenmekte ve bu desenlere dayali ¢ikarimlar veya tahminler
yapmaktadir. Bu baglamda denetimli ve denetimsiz 6grenme gibi yontemlerle elde
edilen algoritmalar veri setlerine uygulanarak gizli yapilar1 veya iligkileri ortaya

¢ikarabilmektedir.

Yapay sinir aglar1 ise insan beyninin yapisi ve islevinden esinlenen hesaplamali
modeller olarak tanimlanmaktadir. Buna gore yapay sinir aglar1 girdi alarak,
birlestirerek ve doniistiirerek bilgi isleyen birbirine bagli yapay néronlardan olugsmakta
ve ekonomik tahmin, duygu analizi ve duygu siniflandirmasi gibi ¢esitli gorevlerde

kullanilmaktadir.

Geleneksel olarak, yoksulluk degerlendirmeleri 6znel anketler ve istatistiksel
modellere dayanirken makine Ogrenimi ve yapay zeka alanindaki teknolojik
ilerlemeler, alternatif yontemlerle yoksulluk tahmini i¢in yeni yaklagimlart miimkiin
kilmigtir. Buna gore makine 6grenimi algoritmalari, ¢esitli veri kaynaklarini analiz
ederek  yoksulluk tahminlerinde  kullanilabilmektedir.  Makine  6grenimi
algoritmalarint uygulamadan oOnce, veri kiimesinin islenerek temizlenmesi
gerekmektedir. Bu durum, eksik degerleri kaldirmay1, degiskenleri sayisal 6zelliklere

doniistiirmeyi ve yoksullugu etkileyen ilgili degiskenleri tanimlamay1 kapsamaktadir.

Makine 6grenimi ve yapay sinir aglari, hane yoksullugu seviyesini tahmin etmede
blyuk potansiyele sahiptir. Bu teknikler biiyiik 6lgekli veri setlerine uygulandiginda,
politika yapicilar yoksulluk dinamikleri hakkinda degerli bilgiler elde edebilir ve
miidahaleler1 daha etkili bir sekilde hedefleyebilirler. Ancak, bu yontemlerin
siirlamalarini, egitim verilerindeki olasi yanliliklar1 ve asir1 uyum riskini dikkate
almak Onemlidir. Ayrica, verilerin erisilebilirligi ve Xkalitesi, yoksulluk tahmin

modellerinin performansini da dnemli dlciide etkileyebilmektedir.

Calisma, Tirkiye’de hanehalki yoksulluk diizeylerini tahmin etmek ig¢in makine

Ogrenimi ve yapay sinir aglarin1 kullanarak Tiirkiye 6zelinde model performansi ve
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yorumlanabilirligini iyilestirmede 6nem analizini konu edinmektedir. Bu baglamda
Tiirkiye'de hanehalk: yoksulluk diizeyinin tahmininde kullanilan makine dgrenmesi

modelleri asagidaki gibidir:

Karar Destek Makinesi (SVM)
K En Yakin Komgu (KNN)
Naive Bayes (Gaussian)

Karar Agaci

Rasgele Orman

XGBoost

LightGBM

Ada Boost

© 0o N o g Bk~ w D PE

Gradyan Arttirma
10. Cok Katmanli Algilayici (Multilayer perceptron-MLP)

S6z konusu modeller arasinda performans karsilastirmas: yapilmis ve asagidaki

sonuglar elde edilmistir:

I.  LightGBM: Hem dogruluk hem de F1 skoru acisindan en iyi performansi
gostermistir. Ayrica, egitim siiresi de olduk¢a makul diizeydedir.

I1.  XGBoost ve AdaBoost: Yiiksek performans gdstermis, ancak egitim siireleri
daha uzundur.Rasgele Orman, Karar Agact ve KNN: Makul performans
sergilemistir.

I1l.  Naive Bayes ve SVM: Disiik performanslart nedeniyle yoksulluk

siiflandirmasi i¢in uygun segenekler degildir.

Ozellik 6nemliligi analizi, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglari yontemlerinin
yoksulluk tahminindeki basarisini artirmada ve yorumlanabilirligini saglamada kritik
bir rol oynamaktadir. Bu analiz, her bir 6zelligin (veya degiskenin) modelin ¢iktisina

katkisin1 Olger ve hangi Ozelliklerin modelin tahminlerinde en etkili oldugunu
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belirlemeye yardimci olmaktadir. Bu baglamda 6zellik 6nemliligi analizinin yoksulluk

tahminindeki rolii asagidaki gibi 6zetlenebilir:

I.  Performans Artirma: Ozellik 6nemliligi analizi, modelin performansini
artirmada O6nemli bir aractir. En etkili 6zellikleri belirleyerek, bu 6zellikler
uzerinde daha fazla odaklanabilir veya daha az etkili 6zellikleri eleyebilir. Bu
sayede, modelin dogrulugu ve genellenebilirligi artirilabilir.

II.  Yorumlanabilirlik: Ozellik &nemliligi analizi, modellerin nasil g¢alistigini
anlamak i¢in 6nemlidir. Hangi 6zelliklerin en ¢ok etkili oldugunu bilmek,
yoksulluk tahminlerindeki kararlar1 daha iyi yorumlamak i¢in yardimect olur.
Bu da politika yapicilara ve diger karar vericilere, modelin ¢iktisina giiven
duymalar1 i¢in gerekli bilgiyi saglamaktadir.

. Model Segimi: Ozellik &6nemliligi analizi, farkli makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ve yapay sinir aglari modelinin performansini karsilagtirmak igin
kullanilabilir. Bu analiz, hangi 0&zelliklerin en iyi sonuglart verdigini
gostererek, en uygun modelin se¢cimine yardime1 olmaktadir.

IV.  Veri Kalitesi ve Hazirhgr: Ozellik 6nemliligi analizi, veri kalitesini ve
hazirhgini iyilestirmek icin de kullanilabilir. Ornegin, diisiik 6nemli
ozelliklerin veri setinden ¢ikarilmasi, modelin isleme hizini artirabilir veya veri
toplama maliyetlerini azaltabilir.

V. Risk ve Giiven Yonetimi: Ozellik énemliligi analizi, yoksulluk tahminindeki
riskleri ve giiveni yonetmek i¢in de kullanilabilir. En etkili 6zellikleri bilmek,
riskleri daha 1y1 anlay1p yonetmek i¢in gerekli bilgiyi saglar ve gliven diizeyini

artirir.

Bu baglamda 6zellik 6nemliligi analizi, yoksulluk tahmininde kullanilan makine
Ogrenmesi ve yapay sinir aglar1 yOntemlerinin basarisim1  artirmada  ve
yorumlanabilirligini saglamada kritik bir role sahiptir. Bu analiz, modelin

performansini artirmak, yorumlanabilirligini saglamak, en uygun modeli segmek, veri
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kalitesini ve hazirligini iyilestirmek ve risk ve giiven yonetimini desteklemek igin

Oonemli bir aragtir.

Calismada farkli makine 6grenimi algoritmalarinin ve Cok Katmanli Algilayici’nin
yoksulluk siiflandirmasi tizerindeki performanslart da karsilastirilmistir. LightGBM,
hem dogruluk hem de F1 skoru acisindan en iyi performansi gosterirken, egitim stiresi
de oldukca makuldir. Bu sonuclar, yoksulluk smiflandirmasi i¢in en uygun
algoritmanin LightGBM oldugunu gostermektedir. XGBoost ve AdaBoost da ytiksek
performans gostermekte, ancak egitim siireleri daha uzun siirmektedir. Rasgele
Orman, Karar Agaci ve KNN de makul performanslar sergilemektedir. Naive Bayes
ve SVM ise diisiik performanslari nedeniyle yoksulluk siniflandirmasi i¢in uygun
secenekler degildir. Bu degerlendirmeler, makine 6grenimi algoritmalarinin yoksulluk
siiflandirmasi gibi karmasik problemler i¢in nasil segilmesi gerektigi konusunda
Oonemli bilgiler sunmaktadir. Bu siirecte, 6zellik Onemliligi analizi, modellerin
performansin1 artirmada ve yorumlanabilirligini saglamada kritik bir rol oynar.
Arastirmada secilen algoritmalarin 6zellik 6nemliligi incelendiginde; en sik tekrar
eden Ozelligin izafi kira oldugu goriilmektedir. Aylik izafi kira degiskeni anket
ayindaki piyasa kosullarinda ayn1 bolgede benzer bir konutun kiralanmasi durumunda
o0denmesi gereken aylik kira degeridir. Bu 6zelligi takip eden sirada sik tekrar eden
Ozellikler ise hanede yapilan tasarruflart degerlendirme sekli -1 degiskeni ve hanede
kredi karti kullanan fert olup olmadigini &lgen degiskendir. Izafi kira, piyasa
kosullarma gore konut maliyetinin yoksulluk durumunun 6nemli bir goéstergesi
oldugunu gostermektedir. Daha yiiksek nispi kira, hanehalklar1 {izerinde daha biiyiik
bir mali yiik ile iliskilendirilebilir ve potansiyel olarak onlar1 yoksulluga itebilir.
Hanehalki tasarruflarin1 kullanma sekli, hanehalklarinin tasarruflarini kullanma
bigimlerinin yoksulluk durumlarin1 belirlemede kilit bir rol oynadigina isaret
etmektedir. Belirli tasarruf davranislari finansal istikrar veya istikrarsizlik ile giiclii bir
sekilde iliskili olabilmektedir. Hanede bir kredi kart1 kullanicisinin bulunmasi, finansal
dayaniklilikla baglantili olabilecek kredi olanaklarina erisimi gosterebilir. Tersine,

kullanim baglamina bagli olarak bor¢ anlamina da gelebilmektedir. Ozellik Snemliligi
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analizi 2019 y1li verilerine gore incelenen niifus i¢indeki yoksullugu anlama ve tahmin
etmede ¢ok onemli faktOrlerin yer aldigin1 gostermektedir. Bu bilgiler, konut
stibvansiyonlari, tasarruf programlari ve kredi yoOnetimi egitimi gibi yoksullugu

azaltmaya yOnelik hedefli miidahalelere ve politika kararlarina rehberlik edebilir.

TUIK’in 2023 yilinda agikladigi Hanehalki Biitge Arastirmasi'na gore; Tiirkiye
genelinde hanehalklarinin tiikketim amaclhi yaptig1 harcamalar i¢inde en yiiksek pay1
%23,9 ile konut ve kira harcamalarmin aldigini belirtilmistir (TUIK, 2023). Bu durum;
calismada yapay zeka araciliiyla yapilan analizde, 6zellik 6nemliligi bakimindan tist
siralarda yer alan aylik izafi kira degiskenini destekler niteliktedir. Canbay ve Selim
(2010) klasik bir model (logit) uyguladiklar1 ¢aligmalarinda yoksullugu etkileyen en
onemli faktdrlerden birinin kentsel kesimde hanehalki biyiikliigiiniin oldugunu tespit
etmistir. Calismada yiiksek performans gosteren bir diger makine 6grenmesi modeli
olan AdaBoost modelinde gerceklestirilen analiz neticesinde 99 bagimsiz degisken
arasindan en Onemli liclincli degisken olarak hanehalkinin biiylikligi (tipi) yer
almaktadir. Topal ve Akay (2020) arastirmalarinda 2018 yilina iliskin Hanehalki Biitce
Anketi tizerinden uyguladiklar1 klasik ve modern yontemler neticesinde hanehalkinin
tiketim harcamalarini 6nemli diizeyde etkileyen degiskenler ile yoksulluk
siniflandirmasinin yapay zeka araciligi ile yapildig: bu ¢alismada benzer sonuglar yer
almaktadir. Tiketim harcamalarinda biliylikk pay edinen tasarruf, hanehalk:
biiyiikliigiinii ve kredi kart1 kullanim1 degiskenleri, yoksulluk siniflandirmasinda bir
neden olabilmektedir. Literatiir incelendiginde; hanehalk: yoksulluk diizeyinin hane
bazinda tahmininde makine 6grenmesi yontemlerinden LightGBM modeli ile basari
saglamis bir arastirmanin yer almadig1 goriilmektedir. Dolayisiyla bu ¢alismanin daha
sonra yapilacak arastirmalar i¢in bir yol gosterici nitelige sahip oldugu

diistiniilmektedir.
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Calismada veri, metodoloji, analiz ve yoksulluk Ol¢iimiine iliskin ¢esitli kisitlar
bulunmaktadir. Caligmada kullanilan hanehalki biitce anketi verilerinde, Tiirkiye
genelinde %25,9 oraninda sorulara cevap vermeme durumu gerceklesmistir. Bu
durum, veri setinin tamaminin degil, sadece yanit veren hanelerin verilerini temsil
ettigini gostermektedir. Bununla birlikte anket verilerinde, ortalama hane yapisini
ciddi derecede etkileyecek ve modelin sapmasini artiracak degiskenler (6rnegin, sera
ve otel sahipligi, ¢cop Oglitiicii sahipligi, telefon hatt1 sayis1) kapsam dis1 birakilmistir.

Bu kisitlama, modelin genellenebilirligini ve dogrulugunu etkilemis olabilir.

Calismada kullanilan makine 6grenmesi modellerinin her biri kendi sinirlamalarina
sahiptir. Ornegin, karar agaclari ve benzeri modeller, lineer olmayan iliskileri
yakalama konusunda simnirli olup asir1 uyum riski tagimaktadir. Yoksulluk sinirin
belirlemek i¢in kullanilan yontemler ise bolgesel maliyet farkliliklari, hane biiytikliigii
ve diger sosyo-ekonomik faktorleri dikkate almakta olup bu faktorlerin tam olarak
nasil ve ne ol¢iide dikkate alindigi, tahminlerin dogrulugunu etkileyebilen faktorler

olarak degerlendirilebilir.

Analize iligkin kisitlarda ise anket verilerinin, tabakali iki agsamali kiime 6rneklemesi
yontemi kullanilarak toplanmis olmasi, 6rnekleme hatasini azaltmak i¢in tasarlanmis
olsa da gelisigiizel hata olugma olasiligin1 tamamen ortadan kaldirmamaktadir. Veri
setindeki eksiklikler, yanlisliklar veya veri kalitesi sorunlari da analiz sonuglarimni

etkileme potansiyeline sahiptir.

Yoksulluk anlayis1 ve ol¢tim kisitlarinda ise yoksullugun sadece gelir ve tiiketim
harcamalarina degil, egitim, saglik, temiz su ve sanitasyon gibi temel hizmetlere erisim
gibi cesitli faktorlere de bagli olmasi nedeniyle bu faktorlerin tamaminin kapsamli bir
sekilde dikkate alinmasi, veri kisitlamalar1 nedeniyle giictiir. Bu kisitlar, tezin
sonuclarinin ne kadar genellenebilir oldugunu ve yoksulluk tahminlerinin de ne kadar

dogru oldugunu anlamak i¢in 6nemlidir. Dolayisiyla yoksullukla miicadele etmek icin
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etkili politikalar gelistirmek amaciyla, bu kisitlarin dikkate alinmasi1 ve gelecekteki

caligmalara 151k tutmasi beklenmektedir.
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