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Oz

Yiksek diizeyde akrilamid maruziyeti, genotoksik ve
potansiyel olarak kanserojen etkiler gostermekte olup,
insan sagligi agisindan ciddi bir risk unsuru olarak
degerlendirilmektedir. Bu nedenle, gida iiriinlerinde
akrilamid olusumunun kontrol altina alinmasi, gida
giivenligi agisindan biliyilk 6nem tasimaktadir. Bu
calismada, ev tipi firinda pisirilen patates kizartmalarinda
pisirme sicakligit ve siiresinin  akrilamid olusumu
izerindeki etkileri deneysel olarak incelenmis ve bu
parametrelerin  akrilamid  olusumu  ile  iligkisi
modellenmistir. Farkli pisirme kosullarinda dlgiilen
akrilamid diizeyleri 94.78 pg/kg ile 1070.67 pg/kg arasinda
degismis, sicaklik ve siiredeki artisin akrilamid olusumunu
artirdigt  gozlemlenmistir.  Modelleme  siirecinde,
hiperparametre optimizasyonu oransal—integral—tiirevsel
tabanli arama algoritmasiyla gerceklestirilen Gauss siire¢
regresyon modeli  Onerilmistir.  Onerilen modelin
performansi, ¢cok degiskenli dogrusal, etkilesimli, basit
karesel, karesel, Gauss, logaritmik ve istel regresyon
modelleriyle karsilagtirilmigtir. Elde edilen bulgular,
onerilen modelin deneysel verileri en yiiksek dogrulukla
temsil ettigini ortaya koymustur. Bu model, kok ortalama
kare hata (RMSE) degeri 56.90 ve determinasyon katsayisi
(R?) degeri 0.97 ile diger modellere kiyasla {istiin bir
performans sergilemistir. Ayrica, Avrupa Birligi tarafindan
belirlenen 500 pg/kg'lik referans deger esas alinarak,
sicaklik ve siire kombinasyonlarina bagli potansiyel saglik
riski haritalandirilmigtir. Bu ¢alisma, akrilamid olusumunu
azaltmaya yonelik etkili stratejilerin gelistirilmesine katki
saglamakta ve gida gilivenligi ile halk sagligimin
korunmasina yonelik 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Akrilamid, Firnlanmis patates, Gauss
stireg regresyonu, Gida giivenligi, Halk sagligi

1 Giris

Akrilamid, yiiksek sicaklik ve diisiik nem kosullarinda
gerceklestirilen 1s1l islemler sirasinda bazi gidalarda olusan
bir kimyasal bilesiktir [1, 2]. Ozellikle kizartma, firinlama ve
kavurma islemleri sirasinda, karbonhidrat bakimindan
zengin gidalarda (basta patates, kahve ve tahil bazli iriinler)
serbest amino asitler ile indirgen sekerler arasinda

Abstract

High levels of acrylamide exposure exhibit genotoxic and
potentially carcinogenic effects and are considered a
serious risk factor for human health. Therefore, controlling
acrylamide formation in food products is of great
importance for ensuring food safety. In this study, the
effects of cooking temperature and time on acrylamide
formation in oven-baked French fries were experimentally
investigated, and the relationship between these parameters
and acrylamide formation was modeled. Acrylamide levels
measured under different cooking conditions ranged from
94.78 ng/kg to 1070.67 pg/kg, and it was observed that
increases in temperature and time led to higher acrylamide
formation. In the modeling process, a Gaussian process
regression model, with hyperparameters optimized using a
proportional—-integral—-derivative-based search algorithm,
was proposed. The performance of the proposed model was
compared with multivariate linear, interaction, simple
quadratic, quadratic, Gaussian, logarithmic, and
exponential regression models. The findings revealed that
the proposed model represented the experimental data with
the highest accuracy. This model demonstrated superior
performance compared to other models, with a root mean
square error (RMSE) value of 56.90 and a coefficient of
determination (R?) value 0of 0.97. Additionally, based on the
reference value of 500 pg/kg established by the European
Union, the potential health risk was mapped according to
the combinations of temperature and time. This study
contributes to the development of effective strategies to
reduce acrylamide formation and provides important
insights into ensuring food safety and protecting public
health.

Keywords: Acrylamide, Oven-baked French fries,
Gaussian process regression, Food safety, Public health

gergeklesen Maillard  reaksiyonu sonucu meydana
gelmektedir [3, 4].

Akrilamid olusumunun en yaygin ve kabul goéren
mekanizmasi, Maillard reaksiyonudur. Bu reaksiyon,
ozellikle glikoz ve fruktoz gibi indirgen sekerlerle asparajin
aminoasidi arasinda, diisiik su aktivitesi ve yiiksek sicaklik
kosullarinda gergeklesmektedir [5]. Maillard reaksiyonu
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sirasinda, asparajin ile indirgen sekerler arasindaki ilk
reaksiyon sonucunda Schiff bazi olusur; bu yap1
dekarboksilasyon yoluyla dekarboksile Amadori iiriiniine
doniisiir ve ardindan Strecker bozunmasi ile akrilamid
olusumu gergeklesir [6, 7]. Ayrica, lipid, karbonhidrat ve
amino asitlerin ayrigsmasi sonucu olusan akrolein veya akrilik
asit yoluyla da akrilamid olusumu meydana gelebilmektedir
[8, 9]. Bunlara ek olarak, malik, laktik ve sitrik asit gibi
organik asitlerin su veya karboksil grubunun kaybiyla ve
amino asitlerden dogrudan akrilamid olusabilecegi
belirtilmektedir [10].

Uluslararas1 Kanser Aragtirmalart  Ajansit (IARC),
gidalarda bulunan akrilamidi “Insanlar Icin Grup 2A Olas:
Kanserojen” olarak  smiflandirmustir  [11].  Avrupa
Komisyonu ise akrilamidi genotoksik ve norotoksik bir
bilesen olarak degerlendirmekte olup, potansiyel bir insan
kanserojeni olarak simiflandirmaktadir [12]. Ayrica gesitli
caligmalarda, akrilamide uzun siireli maruziyetin saglik
iizerinde farkli olumsuz etkilerle de iliskilendirildigi
bildirilmistir [6, 13-16]. Bu nedenle, gidalarda akrilamid
olusumunun azaltilmasi, potansiyel saglik risklerinin
onlenmesi ve halk sagligimin korunmasi agisindan biiyiik
Oonem tasimaktadir.

Literatiirde, gidalarda akrilamid olusumunu azaltmaya
yonelik ¢esitli tekniklerle c¢alismalar yapilmistir. Bu
teknikler arasinda proses kosullarinin optimizasyonu [17],
haslama [18, 19], enzimatik islem [20], maya fermantasyonu
[21], ultrason uygulamas: [22], darbeli elektrik alan
kullanimu [23], katk1 maddesi ilavesi [24], 1sinlama [25] ve
diger cesitli stratejiler [4, 26-30] yer almaktadir. Akrilamid
olusumuna etki eden baglica faktorler arasinda proses
kosullari, gidanin bilesimi, pH seviyesi, su aktivitesi, katk1
maddeleri, pisirme ydntemi, ©on isleme uygulamalari,
hammaddenin yetistirilme kosullar1 ve depolama kosullar1
yer almaktadir [31-34]. Ozellikle sicaklik ve siire gibi proses
kosullari, akrilamid olusumunu etkileyen en 6nemli
faktorlerdir [35, 36]. Bu faktorlerin uygun sekilde
ayarlanmasi, akrilamid olugumunun engellenmesi veya
yavaglatilmasi i¢in en temel strateji olup, diisiik maliyet,
zaman verimliligi ve uygulanabilirlik agisindan 6nemli
avantajlar saglamaktadir.

Optimum proses kosullarinin belirlenebilmesi igin
oncelikle siireg degiskenleri ile akrilamid olusumu
arasindaki iliskinin dogru ve hassas bir sekilde modellenmesi
gerekmektedir. Literatiirde bu amagla ¢esitli modelleme
yaklagimlar1 6nerilmistir. Bu yaklagimlar arasinda en yaygin
kullanilanlardan bazilari, Yanit Yiizey Yontemi (Response
Surface Methodology, RSM) kapsaminda degerlendirilen
etkilesimli ve ikinci dereceden (karesel) regresyon
modelleridir [17, 19, 37-40]. Ayrica, Chen vd. [41] sicaklik
ve silire degiskenlerine karsilik akrilamid olusumunu
modellemek amaciyla dogrusal, basit karesel (parabolik),
Gauss ve Lorentzian olmak tizere dort farkl ¢ok degiskenli
regresyon yontemini kullanmiglardir. Bu Kklasik regresyon
yaklasimlari, basitlik ve uygulama kolayliklari nedeniyle
yaygin olarak kullanilsa da ¢oklu parametrelerin karmagik
etkilesimlerini dogru bir sekilde modelleme ve tahmin etme
konusunda zaman zaman sinirlamalar gosterebilmektedir
[42]. Bu nedenle, Makine Ogrenmesi teknikleri, 6zellikle

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN),
Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression,
SVR) ve Gauss Silire¢ Regresyonu (Gaussian Process
Regression, GPR) gibi yontemler, karmasik etkilesimlerin
modellenmesinde daha basarili sonuglar verebilmesinden
dolay1 popiilerlik kazanmiglardir [43]. Bu tekniklerin
kullanimi, verinin biiytikligii ve karmagikligina bagli olarak
farkli avantajlar sunmaktadir. ANN ve SVR biiyiikk veri
setlerinde yitksek modelleme ve tahmin performansi
gosterirken, GPR o6zellikle kiigiik veri setlerinde sagladigi
giicli performans, esneklik ve belirsizlik modelleme
kabiliyetiyle one ¢ikmaktadir [44-46].

Literatiirdeki bu bulgular 1s18inda, bu c¢alisma
kapsaminda ev tipi firinda pisirilen patates kizartmalarinda
sicaklik ve siirenin akrilamid olusumu tizerindeki etkileri
deneysel olarak incelenmis ve bu faktorler ile akrilamid
olusumu arasindaki iligki modellenmistir. Sinirli sayida
deneysel veri elde edilebildiginden, modelleme asamasinda
GPR yontemi kullamilmigtir. Bu  yoniiyle, akrilamid
olusumunun GPR ile modellenmesi literatiirde bir ilk olup,
calismanin yenilik¢i yonlerinden biridir. Ayrica, GPR'de
hiperparametre optimizasyonu i¢in genellikle gradyan
tabanli optimizasyon algoritmalari kullanilmaktadir. Ancak,
bu algoritmalar baslangic degerine asiri bagiml olmasi ve
yerel optimuma takilma gibi dezavantajlara sahiptir [47, 48].
Bu nedenle, bu ¢alismada hiperparametre optimizasyonu igin
global arama yetenegine sahip ve birgok meta-sezgisel
algoritmaya gore performansi kanitlanmig PID tabanli arama
algoritmast  (PID-based  search  algorithm,  PSA)
kullanilmigtir.  PSA’nin GPR  hiperparametrelerinin
optimizasyonunda ilk kez uygulanmasi, ¢alismanin bir diger
Ozgiin katkisini olusturmaktadir. Ek olarak, Avrupa Birligi
tarafindan belirlenen referans degerler dikkate alinarak
sicaklik ve siire faktorlerine bagli olarak akrilamid
miktarinin saglik acisindan haritalandirilmasi, c¢alismanin
diger dnemli katkilarindan biridir. Bu ¢alismanin bulgulart;
gida ireticileri, halk saghg: yetkilileri, tiiketiciler ve firin
iireticileri gibi farkli paydaslara yonelik bilgiler sunmakta ve
halk sagliginin korunmasma yonelik stratejilere katki
saglamaktadir.

2 Materyal ve metot

2.1 Deneysel siire¢

Bu calismada, pisirme siiresi ve sicakligi olmak iizere iki
bagimsiz degisken ele alinmistir. Her bir degisken i¢in ii¢
farkli seviye belirlenmis olup, kullanilan degiskenler ve
seviyeleri Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Caligmada kullanilan degiskenler ve seviyeleri

Degisken Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3
Siire (dakika) 20 30 40
Sicaklik (°C) 180 200 220

Deneysel c¢aligma, tam faktoriyel deney tasarimi
cergevesinde gergeklestirilmistir. Her iki degiskenin ii¢
seviyesinin tiim olas1 kombinasyonlar1 kullanilarak toplam
dokuz farkli deney kosulu olusturulmustur. Deneylerde
tutarlilig1 saglamak ve standardizasyonu korumak amaciyla,
endiistriyel Olcekte liretilmis dondurulmus parmak patates
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(SuperFresh) kullanilmig ve tim numuneler ayni tretim
partisinden olacak sekilde temin edilmistir. Uriiniin 100
gramindaki besin 6geleri Tablo 2'de sunulmustur.

Tablo 2. Calismada kullanilan {iriiniin besin 6geleri (100 g
igin)

Besin 6gesi Miktar (g)
Yag 35
Doymus yag 15
Karbonhidrat 28
Protein 2,0
Tuz 0,6

Her bir deney kosulunda 500 g patates ornegi, 66 L i¢
hacme sahip, mekanik 1s1 kontrolii bulunan elektrikli
ankastre firinda; sicak hava modunda, onceden isitilmis
firmin {glincli raf seviyesine yerlestirilen 1zgara tepsisi
iizerinde pisirilmistir. Pigirme islemi, iiretici kullanim
kilavuzunda belirtilen yerlesim ve calisma kosullarina uygun
sekilde gergeklestirilmistir. Pisirme islemleri sirasinda
patatesler tek katman halinde yerlestirilmis, ek yag
kullanilmamig ve onceden ¢Ozdiirme islemi
uygulanmamustir.

Akrilamid analizleri, Radix/Denise Ozel Gida Kontrol
Laboratuvari'nda gergeklestirilen hizmet alimi1 kapsaminda,
LC-MS/MS yontemi ile yapilmigtir. Uygulanan analiz
prosediirii, Rufidn-Henares ve Morales [49] tarafindan
gelistirilen metoda dayanmaktadir. %95 giiven araliginda
elde edilen analiz sonuglari dogrultusunda, her bir deney
kosuluna karsilik gelen akrilamid degerleri belirlenmis ve
dokuz farkli pisirme kosuluna ait giris-¢ikis veri kiimesi
olusturulmustur.

2.2 Modelleme siireci

Bu boliimde, oncelikle modelleme siirecinde kullanilan
Gauss Siireg Regresyonu yontemi ve hiperparametre
optimizasyonunda kullanilan PID tabanli arama algoritmasi
aciklanmugtir. Daha sonra, onerilen PSA-GPR yaklaginmi
ayrintili olarak sunulmustur.

2.2.1 Gauss siire¢ regresyonu

Gauss Siire¢ Regresyonu (Gaussian Process Regression,
GPR), parametrik olmayan yapis1 sayesinde dogrusal
olmayan ve karmasik iligskileri modellemede yiiksek basari
gosteren, giiglii bir makine 6grenmesi yontemidir [50-53].
Belirli bir fonksiyonel forma ihtiya¢ duymadan veriye esnek
sekilde uyum saglayabilmesi ve modelleme siirecinde
belirsizlikleri nicel olarak ifade edebilmesi, GPR’yi 6zellikle
kiigiik 6rneklem boyutuna sahip, giiriiltiilii ya da eksik veriler
iceren sistemler icin etkili bir segenek haline getirmektedir
[54]. Bu avantajlar1 sayesinde GPR; yanit yiizeyi modelleme
[55], dinamik siireglerin modellenmesi [56], sistem
tanilamast [57] ve zaman serisi analizi [58] gibi farkli
uygulama alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

GPR, gozlemlenen veriler ile bilinmeyen hedef
fonksiyon arasindaki iliskiyi olasiliksal yaklasimla ifade
etmektedir. Bu yontemde, giris uzaymdaki bir x girdisine
karsilik gelen ¢ikt1 y, Denklem (1)’de gosterildigi sekilde
ifade edilir [59].

y=fx +e )

Burada f(x) bilinmeyen hedef fonksiyon, e~N(0,2)
ise sifir ortalama ve o2 varyansa sahip normal dagilmis
gozlem giiriiltiisiinii temsil etmektedir.

GPR kapsaminda f(x) fonksiyonu, bir Gaussian siire¢
(GP) ile modellenir ve bu fonksiyon Denklem (2) seklinde

ifade edilir [60].
fG)~GP(m(x), k(x,x")) )

Burada m(x) ortalama fonksiyonunu, k(x,x") ise iki
giris arasindaki benzerligi tanimlayan cekirdek (kernel)
fonksiyonunu ifade eder. Literatiirde cesitli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 bulunmakla birlikte, kare istel (squared
exponential) fonksiyon, yiiksek genelleme yetenegi ve ¢ok
gesitli uygulamalarda gosterdigi basarili  performans
nedeniyle en yaygm olarak kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlarindan biridir [61]. Bu ¢aligmada da s6z konusu
avantajlar nedeniyle kare tstel ¢ekirdek fonksiyonu tercih
edilmis olup, fonksiyonel ifadesi Denklem (3)’te verilmistir.

, ) llx —x'||?
k(x,x") = ofexp T (3)

Bu esitlikte crfz sinyal varyansi, [ ise karakteristik uzunluk
(length-scale) parametresini temsil etmektedir. Bu ¢ekirdek
fonksiyonu kullamlarak, X = [x;,x;,,x,]T € R™¢ ve
bunlara  karsihk  gelen  gozlem  ¢iktilann y =
[¥1, V2, Yn]T € R™ olmak iizere, kovaryans matrisi K €
R™™ Denklem (4) kullanilarak hesaplanr.

Kj=k(x,x), Vij=12--,n 4)

Yeni bir test girdisi x, € R? verildiginde, bu girdiye
kargilik gelen tahmini ¢ikt1 (beklenen deger) y, ve ilgili

belirsizlik (varyans) o2, sirastyla Denklem (5) ve Denklem
(6)’da tanimlanmustir [62].

y.=kI(K+aZD7ly Q)
o2 =k(x, x,) — ki (K + 027 k. (6)

Bu denklemlerde k, € R", test girdisi ile tim egitim
verileri arasindaki kovaryanslar1 igeren vektdrii temsil
etmekte olup, Denklem (7) ile ifade edilir.

k, = [k(x,, x), k(x,,%x5), .., k(x,, 6,)]" )

Modelin performansini belirleyen hiperparametreler olan
o2, afz ve [ dogrudan tahmin dogrulugunu etkilemektedir. Bu
nedenle bu hiperparametrelerin optimize edilmesi, modelin
giivenilirligi ve genellenebilirligi agisindan biiylik 6nem
tagimaktadir.

2.2.2 PID tabanli arama algoritmasi

PID tabanli arama algoritmas1 (PID-based search
algorithm, PSA), 2023 yilinda Gao [63] tarafindan
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gelistirilen,  popiilasyon  tabanli  bir  meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, artirimh
Oransal-integral-Tiirevsel (Proportional-Integral-
Derivative, PID) kontrol stratejisinden esinlenerek
tasarlanmigtir. PSA, PID kontrol mekanizmasinin hata geri
besleme prensibini kullanarak arama siirecini yonlendirir ve
global optimum  ¢dziimiin  bulunmasimi  hedefler.
Algoritmanin etkinligi, ¢esitli karmasik test fonksiyonlar1 ve
farkli gercek diinya problemleri iizerinde gerceklestirilen
calismalarla dogrulanmstir [63-69].

Genel olarak PSA, popiilasyondaki her bir bireyi/¢oziimii
sistemin Olgiillen degeri olarak kabul ederken, Onceki
iterasyonlarda elde edilen en iyi ¢6ziimii ise hedef yani
referans deger olarak degerlendirir. PID  kontrol
mekanizmasinin hata geri besleme prensibi dogrultusunda,
her bireyin mevcut konumu ile en iyi ¢dziim arasindaki
sapma iteratif olarak diizenlenir. Bu siire¢ araciligiyla
popiilasyonun  zamanla  global  optimuma  dogru
yonlendirilmesi amaglanmaktadir. PSA'nin matematiksel
modeli agsagida sunulmaktadir.

PSA optimizasyon siirecine, ¢6ziim uzay1 i¢inde rastgele
bir popiilasyon iireterek baglar. Bu baglangi¢c popiilasyonu,
Denklem (8) kullanilarak olusturulur [63].

i=12,..,N
XL-]- = l]' + T'(u]' - lj); {, =1.2,..,D (8)

Bu denklemde X;; i. bireyin j. boyuttaki konumunu, r €
(0,1) diizgiin dagiliml rastgele bir sayiy1 ifade etmektedir.
Ayrica, N popiilasyon biiyiikliigiinii, D problemin boyutunu
(degisken sayisim), [; ve u; ise sirasiyla j. degiskenin alt ve
iist sinirlarint gostermektedir.

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasimin ardindan,
PSA algoritmasinda popiilasyon giincellemeleri iteratif bir
stire¢ boyunca (t = 1,2,--+,T) gerceklestirilir. Burada, T
algoritmanin bir girig parametresi olup maksimum iterasyon
sayisini  temsil etmektedir. Popiilasyon giincellemesi,
sistemdeki sapmalara dayali bir PID diizenleme
mekanizmas1 kullanillarak yapilir. Bu baglamda, t.
iterasyondaki PID diizenleyicisinin ¢ikis degeri AU
Denklem (9) ile hesaplanir [63].

AU = K1y [E§ — Ef] + Ky E§ + Kyrs[ES — 2Ef + ES] - (9)

Bu denklemde K,,, K; ve K, sirastyla oransal, integral ve
tiirev katsayilarini temsil etmekte olup kullanici tarafindan
girilmesi gereken PSA’ya 6zgii parametrelerdir. Ayrica, 77,
1, Ve 13 eleman degerleri 0 ile 1 arasinda olan rastgele
olusturulan vektodrlerdir. EE, EF ve Ef, t. iterasyondaki sistem
sapmalarini ifade etmekte olup, Denklemler (10)-(12) ile
iteratif olarak giincellenir.

Eb =X —Xt1 t>1 (10)

E§ t=1
Et ={ 0 11
! EET+XE—XEY t>1 (1)

Ef t=1
Efz{ o’ 12
2 ERY, t>1 (12)

Bu denklemlerde X! ve X!™1 sirasiyla t. ve (t — 1).
iterasyonlar boyunca elde edilen en iyi ¢oziimleri temsil
etmektedir.

Ayrica, algoritmanin yerel optimuma sikigmasini
onlemek ve kesif yetenegini artirmak i¢in bu mekanizmaya
"sifir ¢ikig" adi verilen bir kosullandirma faktorii
eklenmistir.  Sifir ¢ikis  (0%), Denklem (13) ile
hesaplanmaktadir [63]:

ot = <cos (1 — %) + TRL) E§ (13)

Burada R elemanlar1 O ile 1 arasinda diizgiin dagilimh
rastgele sayilardan olusan N X D boyutunda bir matristir. L
ise Levy ugus fonksiyonunu ifade etmekte olup, Denklem
(14) ile tanimlanmaktadir.

a2
Up I'(1 + Asin (7)
I N

T 9T F(1+'1)/'12 (14

U ve V normal dagilimli rastgele sayilardan olusan
matrislerdir; T'(.) Gamma fonksiyonunu isaret etmektedir ve
A ise degeri 1.5 olarak ayarlanmig bir sabittir.

Denklem (13)’te t bir ayarlama faktoridiir ve iteratif
olarak Denklem (15)’te gosterildigi sekilde hesaplanir.

_ (In(T —t+2)\*
-5 ) (19)

Son olarak, mevcut popiilasyon, AU' ve 0! degerlerine
baglh olarak Denklem (16) kullanilarak giincellenmektedir
[63].

X1 = Xt 4+ nAUt + (1 — )0t (16)

Bu denklemde X**! giincellenmis popiilasyonu temsil
etmektedir ve burada ki # vektorii Denklem (17) kullanilarak
giincellenir.

n = 715 CO0S (%) (7)

Burada 75, elemanlar1 O ve 1 araliginda diizgiin dagilimlh
olan bir satir vektordiir. Bu mekanizma sayesinde PSA,
iterasyonlarin erken asamalarinda kesif odakli calisirken,
ilerleyen asamalarda daha fazla somiirii odakli hale
gelmektedir.

2.2.3 Onerilen PSA-GPR modeli

Akrilamid olusumunun modellenmesinde,
hiperparametreleri PID tabanli arama algoritmasi (PSA) ile
optimize edilen Gauss siire¢ regresyonu (GPR) modeli
Onerilmigtir. Bu kapsamda gelistirilen model, PSA-GPR
olarak adlandirilmistir. GPR modeli, daha 6nce ifade edildigi

1091



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2025; 14(3), 1088-1099
E. Bogar, D. N. Kaya, D. Kaynar, B. Braho, M. Harmanci

lizere, 02, sz ve | olmak iizere ii¢ hiperparametreye sahiptir.
Bu hiperparametrelerin uygun bicimde belirlenmesi,
modelin genelleme performanst ve tahmin dogrulugu
acisindan belirleyici bir rol oynamaktadir.

Bu calismada, s6z konusu hiperparametrelerin
optimizasyonu i¢in bir meta-sezgisel algoritma olan PSA
kullanilmigtir. Ayrica, modelin asir1 dgrenme egilimini
azaltmak ve genelleme vyetenegini giivenilir bigimde
degerlendirebilmek adina birini digsarida birak ¢apraz
dogrulama (Leave-One-Out Cross Validation, LOOCV)
stratejisi benimsenmistir. LOOCYV, her bir gozlemi sirasiyla
test/dogrulama verisi olarak disarda birakarak, geri kalan
veriyle modelin yeniden egitildigi bir ¢apraz dogrulama
yaklasimidir. Ozellikle 6rnek sayisi sinirh veri kiimelerinde,
model performansini degerlendirmek i¢in sik¢a tercih edilen
bir yaklagimdir [70, 71]. Bu baglamda, ¢alismada kullanilan
veri setinin smirh 6rnek sayisina sahip olmasi nedeniyle, bu

Alrrilamid veri kiimesi

.~ LOOCV stratejili GPR modeli

capraz dogrulama yaklagiminin tercih edildigini belirtmekte
fayda vardir.

Sekil 1’de PSA algoritmasi kullanilarak GPR modelinin
hiperparametrelerinin optimize edildigi siirecin ayrintil akis
semast sunulmustur. Bu siireg, LOOCV stratejisiyle
yapilandirilmis GPR modeli ile PSA algoritmasimin
hiperparametre arama mekanizmasindan olusan iKi
bilesenden olusmaktadir. Ilk bilesende, GPR modeli
LOOCV kapsaminda egitim ve dogrulama adimlarina tabi
tutulmaktadir. Her bir donglide bir gozlem dogrulama
amactyla disarida birakilir, kalan goézlemlerle model egitilir
ve digarida birakilan gozlem tiizerinde tahmin hatasi (e;)
hesaplanir. Elde edilen tiim hata degerleriyle hata karelerinin
ortalamasinin karekokii (Root Mean Square Error, RMSE)
hesaplanir ve bu RMSE degeri, PSA algoritmasinda ilgili
aday ¢6ziimiin uygunluk degeri olarak kullanilir.

, !
EEEEEEEE

5] SlsJslE/sElE)
55 GJEJEIsIElE)

et
[S ][5 ][5.]5.][5
—
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8 hep,ap]:nl _P
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Sekil 1. GPR modelinin PSA ile hiperparametre optimizasyonunun akig gemast
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Ikinci bilesende, PSA algoritmast, rastgele olusturulmus
bir baslangig popiilasyonunun olusturulmasiyla
optimizasyon siirecine baglar. Her bir aday ¢6ziim, GPR
modelinin hiperparametreleri olan o2, crfz ve [ ile temsil
edilmektedir. PSA, her iterasyonda tahmin hatalarina dayali
RMSE’yi minimize etmeye ¢aligmaktadir. Her iterasyonda
uygunluk degerleri yeniden hesaplanarak popiilasyon
giincellenmekte ve bu siireg, belirlenen durdurma kriteri
saglanana kadar devam etmektedir. Son iterasyonun
ardindan elde edilen en iyi ¢6ziim, optimum hiperparametre
kombinasyonunu temsil eder ve bu parametrelerle nihai
GPR modeli olusturulur. Son asamada, tiim veri seti ve
optimize edilmis hiperparametreler kullanilarak akrilamid
olusumu modellenir.

3 Bulgular ve tartisma

Calisma kapsaminda farkli pisirme kosullarinin
akrilamid olusumu {izerindeki etkileri deneysel olarak
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, hem sicakligin
hem de pisirme siliresinin artmasinin  akrilamid
seviyelerinde belirgin bir yiikselise neden oldugunu ortaya
koymustur. Ozellikle 220°C’de 40 dakika pisirme siiresi, en
yiiksek akrilamid seviyesinin 6l¢iildiigii kosul olmustur. Bu
sonuglar, sicaklik ve siirenin akrilamid olusumu iizerinde
onemli bir etkiye sahip oldugunu ve dogrusal olmayan bir
iliskiyle akrilamid seviyelerinin  degistigini ortaya
koymaktadir. Benzer sekilde, Gokmen vd. [1], Matthius vd.
[35], Tepe ve Kadakal [72], Michalak vd. [73] ve Lu vd.
[74] tarafindan yapilan ¢alismalarda da patates {iriinlerinde
akrilamid olugumunun pisirme sicakligi ve siiresindeki
artisa bagl olarak arttign rapor edilmistir. Bu durum,
sicakligin artmasiyla Maillard reaksiyonunun hizlanmasi ve
ara Urlinlerin, dzellikle asparajin ile indirgen sekerlerin,
daha hizli reaksiyona girerek akrilamid olusumunu
artirmasi; pisirme siiresinin ise bu reaksiyonlarin devam
etmesine ve akrilamid birikimine olanak saglamasiyla
aciklanabilir [75]. Ayrica, literatiirde akrilamid olusumunun
sicaklik ve siireye bagli olarak dogrusal olmayan bir
bi¢imde degistigi ¢esitli galismalarda da belirtilmigtir [76-
78].

Sicaklik ve siire faktorlerinin akrilamid olusumu
tizerindeki etkileri, 6nerilen PSA-GPR modeli kullanilarak
modellenmistir.  Bu  modelin  hiperparametrelerinin
belirlenmesinde  kullanilan ~ PSA  algoritmasinda,
popiilasyon biiyiikliigii 50 ve maksimum iterasyon sayisi
1000 olarak belirlenmistir. Algoritmaya 0zgii diger
parametreler ise orijinal ¢aligmada Onerilen degerlere dayali
olarak tamimlanmistir. Onerilen yaklagimin performansini
degerlendirmek amaciyla ¢ok degiskenli dogrusal,
etkilesimli, basit karesel, karesel, Gauss, logaritmik ve tistel
regresyon modelleriyle karsilagtirmalar yapilmistir. Bu
kapsamda, olgiilen akrilamid degerleri ile modeller
tarafindan tahmin edilen degerler karsilagtirmali olarak
Sekil 2'de sunulmustur. Sekildeki siyah diiz ¢izgi (regresyon
¢izgisi) gozlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki
ideal uyumu temsil ederken, bu g¢izgilerden sapmalar
modelin hata payin1 yansitmaktadir. Sekil 2 incelendiginde,
onerilen PSA-GPR modelinin, akrilamid olusumunu diger

modellere kiyasla daha yiiksek dogrulukla modelledigi ve
deneysel verileri daha iyi temsil ettigi gézlemlenmektedir.
Bu gorsel degerlendirmeye ek olarak, modellerin
performansina iliskin kok ortalama kare hata (RMSE) ve
belirleme katsayist (R?) degerleri Tablo 3’te sunulmustur.
RMSE, modelin tahminlerinde yaptigi hatalarin ortalama
biiylkligiinii ifade ederken; R?, bagimli degiskendeki
toplam varyansin ne kadarimmm modeldeki aciklayici
degiskenler tarafindan agiklandigini gostermektedir [79].
Bir modelin {iistiin sayilabilmesi i¢in genellikle hatalarin
kiictikligi (daha diisik RMSE) ve agiklama giiciiniin
yiiksekligi (daha yiiksek R?) temel kriterlerdir. Cilinkii daha
diisik RMSE, modelin tahminlerinin gercek degerlere daha
yakin oldugunu; daha yiiksek R? ise modelin verideki
varyasyonu daha iyi ag¢ikladigini gosterir. Tablo 3’te
goriildiigii gibi, onerilen PSA-GPR modeli diger regresyon
modellerine kiyasla hem daha diisiik RMSE hem de daha
yliksek R? degerlerine sahiptir. Bu da modelin hata
oranlarinin daha diisiik ve veri varyansini daha iyi agikladig1
anlammma  gelmekte  olup, stiin  performansini
dogrulamaktadir. Ayrica, bu ¢alismanin temelini olusturan
GPR modelinin, literatiirde farkli gida iiriinlerine yonelik
uygulamalarda da benzer sekilde diisiik RMSE ve yiiksek
R? degerleriyle etkili tahmin sonuglar1 verdigi rapor
edilmigtir [80-82]. Bu bulgular, GPR modelinin gidayla
iliskili regresyon temelli modelleme c¢aligmalarinda
giivenilir ve gii¢lii bir yontem oldugunu desteklemektedir.

Tablo 3. Modellerin elde ettikleri RMSE ve R? degerleri

Model RMSE R?

PSA-GPR 56.9030 0.9748
Dogrusal 130.7603 0.8669
Etkilegimli 98.0406 0.9252
Basit karesel 125.9778 0.8765
Karesel 91.5649 0.9348
Gauss 81.7628 0.9480
Logaritmik 149.9761 0.8250
Ustel 126.4188 0.8756

Karsilagtirmalt sonuglar dogrultusunda, en yiiksek
dogrulugu saglayan PSA-GPR modeline ait sicaklik ve siire
degisimlerine karsilik akrilamid olusumunun yanit yiizeyi
Sekil 3’te sunulmustur. Bu ii¢ boyutlu yiizey grafigi,
pisirme siiresi (dakika) ve sicaklik (°C) degisimlerine
karsilik akrilamid olusumunu (pg/kg) gostermektedir.
Grafik iizerinde ayrica, dlgiilen akrilamid seviyeleri siyah
isaretleyiciler ile belirtilmis ve modelin gozlemlerle uyumu
gorsel olarak da degerlendirilmistir. Grafik incelendiginde,
sicaklik ve siirenin artistyla birlikte akrilamid seviyelerinde
belirgin bir artis meydana geldigi gozlemlenmektedir.
Ozellikle yiiksek sicaklik ve uzun pisirme siiresi
kombinasyonlarinda  akrilamid  konsantrasyonlarinin
yiiksek seviyelere ulastig1; buna karsilik, diistik sicaklik ve
kisa pisirme siiresi kosullarinda ise akrilamid olusumunun
diisiik seviyelerde kaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 2. Modellerin tahmin ettigi akrilamid degerleri ile deneysel olarak olgiilen akrilamid degerleri arasindaki
uyumun karsilastirmast
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Sekil 3. PSA-GPR modeline ait sicaklik ve siire
degisimlerine karsilik akrilamid olugumunun yanit yiizey
grafigi

Avrupa Birligi’nin EU 2017/2158 sayili regiilasyonu
kapsaminda, patates kizartmalari i¢in 500 pg/kg diizeyinde
bir referans seviye tanimlanmigtir [83]. Bu referans degeri
temel alarak, akrilamid olusumuna bagli potansiyel saglik
risklerini degerlendirmek amaciyla, pisirme sicakligi ve
stiresi degisimlerine gore olusturulan saglik riski haritasi
Sekil 4’te sunulmustur. Bu haritada, agik mavi renkle
gosterilen alan, akrilamid seviyelerinin referans degerin
(500 pg/kg) altinda kaldig1 ve saglik agisindan diisiik risk
tagtyan pisirme kosullarini ifade etmektedir. Buna karsilik,
koyu mavi (lacivert) renkle gosterilen bolge, akrilamid
seviyelerinin referans degeri astig1 ve potansiyel saglik riski
olusturdugu pisirme kosullarii gostermektedir. Grafik
incelendiginde, yiiksek sicaklik ve uzun pisirme siiresi
kombinasyonlarinin riskli bolgeyle iliskili oldugu; diisiik
sicaklik ve kisa pigirme siiresi kosullarinda ise akrilamid
olusumunun saglik agisindan kabul edilebilir seviyelerde
kaldigi belirlenmistir. Bu harita, giivenli pisirme
kosullarinin  tanimlanmasina, akrilamid maruziyetinin
azaltilmasma ve halk sagliginin korunmasina ydnelik
onemli bilimsel bilgiler sunmaktadir.
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Sekil 4. Pisirme sicakligi ve siiresine gore akrilamid
olusumuna dayali saglik riski haritasi

4 Sonuglar

Bu c¢aligmada, ev tipi firinda pisirilen patates
kizartmalarinda pisirme sicaklifi ve siiresinin akrilamid
olusumu iizerindeki etkileri incelenmis ve elde edilen
veriler GPR modeli kullanilarak modellenmistir. Modelin
hiperparametreleri, yeni bir meta-sezgisel optimizasyon
yontemi olan PSA araciligiyla optimize edilmistir.
Optimizasyon siirecinde, modelin asirt 0grenmesini
onlemek ve tahmin performansini artirmak amaciyla
LOOCV stratejisi uygulanmistir. Onerilen PSA-GPR
modeli, diger ¢ok degiskenli regresyon modellerine kiyasla
Olciilen akrilamid seviyelerini daha yiiksek dogrulukla
temsil etmistir. Bulgular, pisirme sicakligi ve siiresinin
artistyla akrilamid seviyelerinde anlamli yiikselmeler
meydana geldigini acikca ortaya koymustur. Avrupa Birligi
tarafindan belirlenen referans degerler esas alinarak
gerceklestirilen risk haritalandirmasi ise, saglik acisindan
kritik esiklerin asildigi pisirme kosullarini belirlemede
O6nemli bir ara¢ sunmustur.

Bu ¢alisma, ilerleyen arastirma ve gelistirme faaliyetleri
icin ¢esitli olanaklar sunmaktadir. Asagida, gelecekteki
calismalara  yonelik  potansiyel arastirma  yonleri
onerilmektedir:

» Biitge kisitlamalar1 nedeniyle sinirhi sayida deney
gerceklestirilebilmis olsa da daha genis bir deneysel
tasarimin ve deney tekrarlarmim uygulanmasi, modelin
gegerliligini ve elde edilen sonuglarin giivenilirligini
artirabilir. Ayrica, bagimsiz test veri setleri iizerinde
dogrulama siireglerinin gergeklestirilmesi, modelin tahmin
performansinin daha kapsamli bir bi¢imde
degerlendirilmesine katki saglayabilir.

* Veri setinin genisletilmesi, yapay sinir aglari, destek
vektor regresyonu, karar agaglart ve XGBoost gibi farkl
makine 6grenmesi yOntemlerinin uygulanmasina olanak
saglayabilir. Bu sayede, farkli algoritmalarin modelleme
performanslar1 karsilastirilabilir ve en uygun yontem
secilerek daha yiiksek tahmin dogrulugu elde edilebilir.

* Calisma kapsaminda Onerilen PSA-GPR modeli,
yalnizca akrilamid olugumunun modellenmesiyle sinirh
kalmayip, 6zellikle 6rneklem sayisi diisiik olan deneysel
veri setlerinde de esnek bicimde uygulanabilir. Bu yoniiyle
modelin farkli alanlardaki veri yapilar1 tizerinde etkili
bigimde kullanilmas1 miimkiindiir.

» Akrilamid olusumuna etki eden diger faktorler dikkate
alinarak, akrilamid miktarina ek olarak triin kalitesiyle
iliskili renk, doku ve duyusal &zellikler gibi farkli ¢ikis
degiskenleri PSA-GPR modeli kullanilarak modellenebilir.
Bunu takiben, c¢ok amagli bir optimizasyon problemi
tanimlanarak, PSA algoritmas: araciligiyla birden fazla
cikis  degiskeni i¢in optimum pisirme kosullari
belirlenebilir.
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