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ABSTRACT 

MSC THESIS 

TUNING THE HYPERPARAMETERS OF MULTILAYER PERCEPTRON 
AND SUPPORT VECTOR MACHINES CLASSIFIERS IN BINARY 

CLASSIFICATION PROBLEMS 

Wisam Salem Ali ZANBIL 

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE 
DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING 

SUPERVISOR: Assoc. Prof. Dr. Kemal AKYOL 

 
 

In machine learning, it is generally aimed to create a model that works well and makes accurate 
predictions. Optimization of parameter values provides a good solution for this purpose. The 
aim of this thesis study is to perform parameter optimization to increase the success of Support 
Vector Machines and Multilayer Perceptron machine learning algorithms in binary 
classification problems. For this, the contributions of Random Search, Bayesian Search, and 
Optuna optimization methods to these classifiers were handled. In this context, experimental 
studies were carried out on three datasets. For both Support Vector Machines and Multilayer 
Perceptron, Random Search and Bayesian Search methods mostly outperformed the Optuna 
method. Moreover, experimental studies showed us that optimization methods can have a 
positive effect on these classifiers depending on the problem under consideration. 

KEYWORDS: Support vector machines, multi-layer perceptron, binary classification, 
optimization, hyperparameter tuning. 

June 2022, 55 Page, 
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RA : Rastgele Arama 
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1.  

en iyileme

Bir veri  model 

 . 

2019). 

ar ve 

2014).  

 algoritmalar , bir veri setinden 

ve bu algoritmalar  hiperparametreye sahiptirler. A lirken veriler 

zi en iyi hiper  

inden en iyi performans sunan

Bu, 

de kritik bir rol oynayan hiperparametrelerin optimizasyonu veya en 

iyilenmesi olarak bilinen bir vd., 2019).  

E  manuel 

olarak ayarlamak ve tekrar tekrar teste tabi tutan deneyler yapmak 

gerektirir. parametre

den Rastgele Arama, Bayesian Arama ve Optuna 

gibi 

en aza indirilebilir.  
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enebilir  olan 

Bayesian Arama, 

Bayesian en iyilemesini vd., 2019). 

 

hiperparametre en iyileme 

a). 

 olan 

Makineleri ve  Rastgele Arama, Bayesian Arama ve 

Optuna  

-

s metrikleri   

1.1  

problemi, iki problemi olarak 

d , orman  var/yok bu problem

verilebilir.   ifade 

edilir (Mitchell, 1997). 

, tahmin edilen   

seti    

1.2  

Hiperparametre en iyilemesi bir 

iki Rastgele Arama, Bayesian Arama ve 
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 eleri 

 .  

1.3 Motivasyon V  

Bu 

performans en iyileme 

elde edilen  

 ve normalizasyon  

 algoritmalar

 

 5-kat 

r. 

, bu  ve motivasyonu sunar. 

en iyileme teknikleri , 

bilgiler sunar. M , eleri ve 

 bilgiler verir.  hiperparametre en 

iyileminin  ve b Bayesian Arama ve 

  , 

lde 

 

 ve ilerid   
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2.  

 

 en 

iyileme   Mantovani vd.

Destek hiperparametrelerini ayar

meta-

-sezgisel ve 

nu ne sahip 

vd., 2015).  

Aljarah vd. (2018), DVM  

 

parametreleri ile 

lerdir.  

Syarif vd. (2016), genetik algoritma (GA) temelli DVM parametre en iyilemesinin

 . Yazarlar

 ,   

4680 saniye . 

Bergstra ve Bengio (2012), rastgele arama ve zga

ken r  ve daha az 

.  

Valarmathi ve Sheela (2021), Rastgele Orman ve 

 parametrelerinin en iyilenmesini dir. Yazarlar, 

bu   rastgele arama ve genetik 

programlama ile  

Rastgele Arama ve Rastgele Orman ikilisi ile . 
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Srinivas ve (Extreme Gradient 

Boosting, XGBoost)  hyOPTXg 

modelini Cleveland, kalp  ve 

k setler

 ile 

Cleveland veri setinde elde  (Srinivas ve Katarya, 2022). 

Xia vd. (2017), t hiperparametrelerini 

Bayesian hiperparametre en iyileme ni 

Yazarlar,  parametre en iyileme

metodunun rastgele arama, zgara arama, manuel arama ve temel modellerden daha iyi 

. 

Lin vd.  ler  DVM'nin parametre 

  Optimizasyonu (PSO) 

PSO+DVM 

zgara 

+DVM rapor  

Wang vd. (2011), PSO ve zgara arama  bir 

 PSO ve zgara arama, tek 

zgara sek 

. zgara 

 

Ramadhan vd. 

Yazarlar, e

  

 ve p . 

%96,75 

%96,907  

Lacerda vd. (2021), Covid- hiper 

bant in Optuna 
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leri model, %97

a, %82 e ve %88 a sahip olup, 

. 

iperparametre 

Bu 

veri seti nde  

 lar Rastgele Arama, 

Bayesian metot
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3. MATERYAL VE METOT 

3.1 Veri Setleri 

Tablo 3.1'de 754 k 

 veri Parkinson (Sakar vd., 2019) ve Rice (Cinar ve Koklu, 

2019) Pistachio

(Ozkan vd., 2021) veriseti 3.1, bu 

 3 3.2 ve 3.3

-

i  

Tablo 3.1 Veri setleri 

   Boyut 
Veri seti-1 Rice 3810 8 
Veri seti-2 Pistachio 2148 29 
Veri seti-3 Parkinson 756 754 

 

 

 Veri seti-  
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 Veri seti-2  

 

 Veri seti-3  

3.2  

, zeki n taklidi olan yapay  . 

Yapay zeka, a

Veri ve 

, 

bilgisayar bilimlerinde  
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(Bhatnaga  

r. E

b  ul

r tahmin  (Hurwitz ve Kirsch, 

2018). 

seti

 

  

2020 -

seti  sahiptir. 

setinden 

setine uygular (Mahesh, 2020).  

 

3.2.1  

 (DVM)

, 2014 4 t

algoritma iki s
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 leri imi 

 vd., 2018). DVM, iki 

en marja 

 belirlenir. 

 (Li vd., 2009; Mubarak vd., 2021).  

DVM, snek denetimli makine 

(Kahraman, 2021).  

2016).  

3.2.1.2  

D Hiper 

problemleri 

vd., 2016).   
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. da v

fonksiyon, rbf tir (URL-1). 

3.2.1.3  

 (C), DVM optimizasyonunda her bir 

 ifade eder

bir 

iyi bir  r. 

Bir  mini

 (URL-

2, 2021). da  (URL-1, 2021).

3.2.1.4 Gama 

Gama parametresi,  tek 

 

 (URL-2, 2021). 

-Mejibli vd.,

2020). B  olup 

v scale dir (URL-1, 2021). 

3.2.2  

Ya  bir 

,  (Abiodun vd. 2018). Yapay sinir 

, 2003
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irbirine 

 

 

vd., 2012).  

ed

d.   modelini 

(Rumelhart vd., 1985  ve 

 

KA

KA, 

 

ol

vd., 2019). 

bi 3.5, msili bir formunu sunar.  
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3.2.2.2 Aktivasyon Fonksiyonu 

olarak elde edilir (URL-3, 2021).  aktivasyon fonksiyonu olmakla birlikte, 

b  katmanlar fonksiyonlar; identity, logistic, tanh, 

ve relu  

Identity fonksiyonu: Bu fonksiyon,  

bir fonksiyondur. 1 de , a

 girdi  (Chen ve Wang, 2020).  

    (3.1)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (tanh):  -1 ile

+1 aral -  bir fonksiyondur (Chen ve Wang, 2020). 

3.2 de verilen t ir ve 

(Zhu ve Song, 2020). 

    (3.2)

Lojistik f

nedeniyle tahn fonksiyonundan 3

gibi ifade edilir (Chen ve Wang, 2020).  

    (3.3)

Rectified Lineer Unit (ReLU): Bu fonksiyon, 0 

2019). ReLU, E

ile ifade edilebilir (Zhu ve Song, 2020). 

    (3.4)
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3.2.2.3 O  

her 

Kaytan vd., 2020

 constant, invscaling ve

adaptive olup constant t

 (URL-4, 2021): 

:  

H  

"learning_rate_init" olarak sabit tutar. 

3.2.2.4  

Bu tez da  ler lbfgs, sgd ve adam olup v

adam  (URL-4, 2021): 

Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (bfgs) 

optimizasyon  (Fletcher, 1981). 

, b

 (Byrd vd., 1995). 

Sgd (stochastic gradient descent - stokastik gradya ) 

 

 

'adam', Kingma ve optimize edicidir.

Bu metot, 

 (Kingma ve Ba, 2015). 
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3.3 Hiperp  

M

 optimize edilmesi gerekir. 

Makine nde optimizasyon, maliyeti bir optimizasyon 

hiper  Hiperparametre en iyilemesi

daha iyi bir tahmin sonucuna  

  ar

, daha iyi bir 

ade 

eder. 

sunar (Chon, 2019).  

Hiperparametre en iyilemesi,

bir makine 

2020).  

optimizasyon problemi olarak g , 2015). Manuel arama ve 

otomat  en iyileme 

arama  

a) S n belirle
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b)  pros  

c) 

ek giderek daha zor hale gelir.  

 en iyileme

leriyle en aza indirilir. Hiper

en iyileme metodu

.  

3.3.1 Rastgele Arama 

en iyilemesinde, Rastgele Arama

(RA) en iyileme 

karakterize edilebilir. RA, 

-parametrelerin rastgele bir kombinasyonun

bir tekniktir. per

kullanmaz (Zhang vd., 2021).   her 

yinelemede rastgele pa  ve tahmin edicinin 

si ayarla  (Li, 

2020).  

tespiti

(Javeed vd., 2019; Valarmathi ve Sheela, 2021). 

nin tespitinde hiperparametre en iyilemesi 

metotlardan biri RA  (Chen vd., 2022). de kod-

(Rahmadayana ve Sibaroni, 2021).  
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-1 

1  
2  
3  
             
            -  
             
                     
                      
                     
                     
4 , en iyi parametreler ve gerekli 

 
 

3.3.2 Bayesian Arama 

Bayesian optimizasyon 

ar 

eklemektir (Yin ve Li, 2022). 

St

hiperparametreleri bulma hedefiyle hiper

Bayesian op  

Bayesian Arama (BA), B

(URL-5, 2021).  

en iyilemesini 

2017). -

ian hiperparametre en iyileme 
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(Victoria ve y

killer  

Zhang vd., 

2021). -2, Bayesian optimizasyon  (Wu vd., 2019).  

-2 

1. For t=1,2,  
2.         fonksiyonunu u f' optimize edilerek xt bulunur: 

                          

3.        nir:  . 
4.     Veriler,    ve f fonksiyonunun sonsal bilgileri 
g . 

 
 

Burada,  f fonksiyonunun t 

 

 kadar 

d., 2019). 

3.3.3 Optuna  

Akiba vd. (2019) 

bir hiperparametre en iyilemesi 

P  

, hiper en yeni iyi 

 denemeleri verimli bir parametre en 

iyilemesi Optuna Contributors, 2018a).  
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 sunar (Optuna 

Contributors, 2018b). 

olarak  (Akiba vd., 2019). in  

URL-6, 2021). 

1. r ve 

denemeleri budar.   

2.  

3. 

 

Bir ama de bir dizi 

hiperparametre   , iz nesnesi 

ik olarak belirler (Srinivas 

ve Katarya, 2022). 

ve Katarya 

(2022) Cleveland, ka

 Lacerda vd., Covid-

(Lacerda vd., 2021).  Covid-

 

2021). Son olarak, Ekundayo elektrik enerjisi 

  

tir (Ekundayo, 2020).  
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3.4  

Bir modelin veya  

ndirilmesi 

Bu kriterlerin 

Tablo 3.2 adaki, 

DP, pozitif  pozitif ve YN 

gelir. lerindeki YP ve YN toplam

DP ve DN toplam  hangi modelin en iyi performansa 

.  

Tablo 3.2  

 
Tahmin 

Negatif Pozitif 

 
Negatif DN YP 
Pozitif YN DP 

 

Burada  

a) 

 

b) 

 

c) 

ir. 

d) 

 

Accuracy), Kesinlik 

(Precision), Du Sensitiviy, Recall), F1- - d r. 
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hesaplanan bu  

3.10  

   (3.5)

    (3.6)

  (3.7)

    (3.8)

   (3.9)

                                    (3.10)

G

 ve s

 

pozitif  d pozitiflerin ve y pozitiflerin 

 

: D

 Bu metrik, l  Pozitif Oran  olarak 

da bilinir.  

, d negatif negatif 

 

F1- :  ve Kesinlik olarak ifade edilir.
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ki alan (EAA, Area Under Curve) . 

Receiver Operating Characteristic (ROC)) K 

 olarak 

ve Katarya, 2022). 

EAA 

 

nde yi yi temsil 

ile EAA 

(Kahraman, 2021).  

 

   

EA   Bu 

yorumlanabilir (Ertorsun vd., 2009; Ferraris, 2018).  

 0,90 - 1  

 0,80 - 0,90 = iyi  

 0,70 - 0,80 = orta  

 0,60  0,  

 0,50  0,  
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4.  VE  

4.1 Deneysel Ortam 

Bu tez eneyler  10 

Spy  setlerinin 

 ve ok pandas 

numpy scikit-

learn 

matrisi ve  matplotlib 

  

4.2 Ve Testi 

4.1,  

i  

. 

min- arak 

ver Min-

 (Han vd., 2012).  verilen 

 min max maksimum 

yeni  

    (4.1)
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  genel  

 

 Hiperp 5-

 

4.2 (a)'da setleri 

Temel DVM 
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. 

ve te  test edil . 

en iyileme leri uygulan Hiper

en iyileme parametre 

4.2

-

. 

e  

  her bir test veri seti bu modeller ile elde 

risleri ve  

 

mli nokta, 

mak ve 

Veri seti

Her bir veri seti

en iyileme 

parametrelerinin i 

-score ve EAA

perf

4.1   
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Tablo 4.1 in listesi 

Hiperparametre en iyileme Model 

 
Temel DVM 

 

Evet 

RA+DVM 
RA+  
BA+DVM 
BA+  

+DVM 
+  

 

4.3  

  ile belirlenen 

en iyi parametre modellerin test setlerindeki 

Bu  

. -learn 

 ise  Hiperparametre en 

activation 

solver learning rate

parametresi, kernel, gama ve C parametreleri ince ayar 

 DVM  

hiperparametreler  

 

Her bir veri seti gereken 

, her bir en iyileme metodu ile her bir veri setinde en iyi 

hiper

  En iyi 

 d

. 

en iyileme 

ve   Exper.
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ve Exper. 1 , 1 nolu 

deneyi ifade etmektedir. 

4.3.1 Veri Seti-1  

Tablo 4.2, Veri seti-1 en iyileme  

ni

en iyileme 

en iyileme

veri seti  sadece DVM 

en iyileme 

 

Tablo 4.2 Veri seti-1 VM b) 
  g

 

a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 
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e)  

 

f) 

 

g)  

 

h) 

 

 

Tablo 4.3 Veri seti-1 her bir model ile 

 En iyileme 
(%) (%) (%) 

Kesinlik 
(%) 

F1-

(%) 
DVM  92,98 91,07 94,4 93,4 93,9 

RA 93,25 91,81 94,33 93,91 94,12 
BA 93,01 90,89 94,59 93,29 93,93 

 93,18 91,53 94,4 93,72 94,06 
  93,15 91,44 94,43 93,67 94,04 

RA 93,15 91,84 94,13 93,92 94,02 
BA 93,15 91,81 94,15 93,9 94,02 

 93,15 91,75 94,2 93,86 94,03 
 

Tablo 4.3, Veri seti-1 

parametre ile en iyi 

den %93,

en iyileme 

temel  en iyileme  

Tablo 4.2  
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edile z en iyileme 

en 

iyileme  az da olsa  

 BA metodunun az da olsa 

en iyileme  

s

ye 

en iyileme az da olsa 

 , %93,9 ve 

 

n  en iyileme 

  

4.3  4.4 elde edilen  

 Veri seti-1  
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 Veri seti-1  

Tablo 4.4, Veri seti-1  

aittir. Her  in 1

 KA modeline aittir. Her bir  bir 

modele ait 10 deneyin her birinden elde edilen    

Tablo 4.4 Veri seti-1   

DVM  

 

RA+DVM  
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Tablo 4  

BA+DVM  

 

  

 

 

Tablo 4.5, 10 deneyden elde edilen EAA , 

en iyileme   

Veri seti-1 %98,124 EAA 

EAA 

Veri seti-1 en iyileme len DVM ve 

 

en iyileme  

 

Tablo 4.5 Veri seti-1 eneyin EAA 

Hiperparametre en iyileme DVM (%)  (%) 
 97,023 98,099 

RA 98,124 98,104 
BA 98,079 98,102 

 97,697 98,103 
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Tablo 4.6, en iyileme 

 

 

Tablo 4.6 Veri seti-1  

 Hiperparametre RA BA  
 

DVM 

C 
kernel 

Gamma 

50 
rbf 

auto 

1,0 
poly 
scale 

45,62 
linear 
auto 

1,0 
rbf 

scale 

Deney no. 2 2 2 2 

 

activation 
learning rate 

solver 

logistic 
adaptive 
Adam 

logistic 
invscaling 

Adam 

logistic 
adaptive 
Adam 

relu 
constant 
Adam 

Deney no. 2 2 2 2 

 

Tablo 4.7 ortalama 

en iyileme 

en iyileme 

 

Tablo 4.7 Veri seti-1  g ortalama sn) 

 Temel Model RA BA  
DVM 3,37 79,90 235,23 432,29 

 87,84 481,01 828,68 1685,65 
sn: saniye 

4.3.2 Veri Seti-2  

Tablo 4.8, Veri seti-2 en iyileme  

ni

sunar. en iyileme 

DVM modeline 374

  ve 329 ve 283 
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+  fazla 

Bu veri seti  sadece 

D RA ve BA en iyileme 

 

Tablo 4.8 Veri seti-2 
A e) BA+DVM  g

h  

a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

 

e) 

 

f) 
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g) 

 

h) 

 

 

Tablo 4.9 Veri seti-2 her bir model ile 

 En iyileme 
(%) (%) (%) 

Kesinlik 
(%) 

F1-

(%) 

DVM 

 91,3 90,22 92,11 92,72 92,4 
RA 92,35 90,98 93,36 93,33 93,34 
BA 93,42 91,97 94,49 94,09 94,29 

 89,02 84,64 92,27 89,02 90,62 

 

 92,23 90,44 93,56 92,97 93,26 
RA 92,23 90,49 93,52 93,01 93,26 
BA 92,14 90,44 93,4 92,96 93,17 

 92,14 90,16 93,6 92,8 93,19 
 

Tablo 4.9, Veri seti-2 

hiperparametre ile en iyi 

%93,

parametreleri RA ve BA ile elde 

en iyileme 

 

RA ve BA en iyileme a 

,  en 

iyileme  

en iyileme az da olsa 
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n en 

iyileme 

 

RA ve BA  

s

%9

%89,02 

n en iyileme 

 

bu metrik   en iyileme 

  

4.5 ve 4.6 elde edilen  

 

 Veri seti-2  
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 Veri seti-2  

Tablo 4.10, Veri seti-2  

aittir. Her  in 

 + eline aittir. 

deneyin her birinden elde edilen    

Tablo 4.11, 10 deneyden elde edilen EAA d

, en iyileme   

Veri seti-2 %98,353 EAA ile BA+DVM 

modeli, EAA 

Veri seti-2 en 

iyileme 

en iyileme 

 algoritmalar  
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Tablo 4.10 Veri seti-2   

DVM  

 

RA+DVM  

 

BA+DVM  
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Tablo 4.11 Veri seti-2 EAA 

Hiperparametre en iyileme DVM (%)  (%) 
 97,219 97,706 

RA 97,793 97,737 
BA 98,353 97,763 

 94,092 97,408 
 

Tablo 4.12, en iyileme 

 

Tablo 4.12 Veri seti-2  

 Hiperparametre RA BA  
 

DVM 

C 
kernel 

Gamma 

50 
linear 
auto 

10 
poly 
Scale 

20,41 
rbf 

Scale 

1,0 
rbf 

scale 
Deney no. 1 9 9 1 

 

activation 
learning rate 

solver 

relu 
adaptive 
Adam 

identity 
invscaling 

lbfgs 

relu 
constant 

lbfgs 

relu 
constant 
Adam 

Deney no. 8 9 9 8 

 

Tablo 4.13 ortalama 

en iyileme 

en iyileme 

 

Tablo 4.13 Veri seti-2   ) 

 Temel Model RA BA  
DVM 0,30 6,90 7,21 14,53 

 4,30 101,70 269,44 353,81 
sn: saniye 

4.3.3 Veri Seti-  

Tablo 4.14 te, Veri seti-3 en iyileme  

ni
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en iyileme 

m en iyileme modelleri

temel modeline 

modeli 

u veri seti 

en iyileme

etkisi  en iyileme

 

Tablo 4.14 Veri seti-3 

 

a) 

 

b) 

c) 

 

d) 
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e) 

 

f) 

g) 

 

h) 

 

Tablo 4.15 Veri seti-3 her bir model ile 

 Metot 
 

(%) 
 

(%) 
 

(%) 
Kesinlik 

(%) 

F1-

(%) 
DVM  85,46 49,32 97,36 85,37 90,97 

RA 87,83 60,06 96,89 88,07 92,27 
BA 87,63 67,03 94,39 89,84 92,06 

 79,47 54,88 88,15 85,42 86,76 
  84,14 60,38 92,62 87,65 90,07 

RA 87,76 75,35 91,92 91,88 91,9 
BA 87,04 69,04 92,83 90,33 91,56 

 85,46 46,54 97,76 85,21 91,05 
 

Tablo 4.15, Veri seti-3 

hiper ile RA+DVM ve BA+DVM

ni t  olup 

,  BA ile 

 en iyileme 
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olarak, 

en iyileme  

modellerinin uluk   

en iyileme 

en iyileme 

BA+DVM ve RA+

sahiptir.  

nde en iyileme 

sunarken 97,76 ile  

 

 

 

 %89,84 ile BA+DVM modeli ve 

deneylerde  

DVM RA ve BA en iyileme ,  

  -

  7 4.8 elde edilen 
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 Veri seti-3  

 Veri seti-3  

Tablo 4.16, Veri seti-3  

aittir. Her  in 

 , O +DVM modeline aittir. 

10 dene   
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Tablo 4.16 Veri seti-3   

DVM  

  

RA+DVM  

 
 

BA+DVM  
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Tablo 4.17, 10 deneyden elde edilen EAA 

, en iyileme   algoritmalar 

Veri seti-3 %91,027 EAA ile BA+DVM 

EAA 

modeli Veri seti-

3 en iyileme en 

iyileme  DVM ve temel 

modellerin en iyileme

  

Tablo 4.17 Veri seti-3 her bir model ile 10 deneyin EAA 

Hiperparametre en iyileme DVM (%)  
 86,962 87,44 

RA 90,501 92,04 
BA 91,027 88,515 

 85,881 90,312 
 

Tablo 4.18 Veri seti-3  

 Hiperparametre RA BA  
 

DVM 

C 
kernel 

Gamma 

50 
rbf 

auto 

10  
poly 
scale 

14,89 
rbf 

scale 

1,0 
rbf 

scale 

Deney no. 10 2 2 10 

 

activation 
learning_rate 

solver 

identity 
adaptive 
Adam 

identity 
invscaling 

lbfgs 

identity 
adaptive 
Adam 

relu 
constant 
Adam 

Deney no. 6 7 10 10 

 

Tablo 4.18, en iyileme 

  

Tablo 4.19 ortalama 
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en iyileme 

en iyileme 

etmektedir.  

Tablo 4.19 Veri seti-3  her bir modelin   ortalama ) 

 Temel Model RA BA  
DVM 17,43 133,14 159,21 500,88 

 1,37 10,52 16,38 32,76 
sn: saniye 
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5.  

Bu tez modelin 

, s n optimize edilmesiyle

.  en iyi 

hiper en iyileme  ile

.  

-

-

 Veri seti-

-

en iyi %2,12 

 

nde %1,134 ve %0,057 -

79,47 ile %87,83 

seti- DVM 

 en iyi %2,37 ve %3,62 

DVM en iyi %4,065 ve % . 

modellerde en iyileme nin 

daha iyi performans . 

 veri seti-

en iyileme Veri seti-2 

en iyileme



47 

Son olarak, Veri seti-

eneysel 

 ; 

en iyileme 

sonucuna varabiliriz.  en iyileme 

  gibi bir 

.  

En iyileme modelin 

-

modellerin  .  

Gelecekte,  en iyileme ntemlerinin etkisinin 

en uygun  

,  s  ve hiperparametre en iyilenmesi hibrit

 hedefler  
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