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gaussian process regression 
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Öz   Abstract  

Yüksek düzeyde akrilamid maruziyeti, genotoksik ve 

potansiyel olarak kanserojen etkiler göstermekte olup, 

insan sağlığı açısından ciddi bir risk unsuru olarak 

değerlendirilmektedir. Bu nedenle, gıda ürünlerinde 

akrilamid oluşumunun kontrol altına alınması, gıda 

güvenliği açısından büyük önem taşımaktadır. Bu 

çalışmada, ev tipi fırında pişirilen patates kızartmalarında 

pişirme sıcaklığı ve süresinin akrilamid oluşumu 

üzerindeki etkileri deneysel olarak incelenmiş ve bu 

parametrelerin akrilamid oluşumu ile ilişkisi 

modellenmiştir. Farklı pişirme koşullarında ölçülen 

akrilamid düzeyleri 94.78 µg/kg ile 1070.67 µg/kg arasında 

değişmiş, sıcaklık ve süredeki artışın akrilamid oluşumunu 

artırdığı gözlemlenmiştir. Modelleme sürecinde, 

hiperparametre optimizasyonu oransal–integral–türevsel 

tabanlı arama algoritmasıyla gerçekleştirilen Gauss süreç 

regresyon modeli önerilmiştir. Önerilen modelin 

performansı, çok değişkenli doğrusal, etkileşimli, basit 

karesel, karesel, Gauss, logaritmik ve üstel regresyon 

modelleriyle karşılaştırılmıştır. Elde edilen bulgular, 

önerilen modelin deneysel verileri en yüksek doğrulukla 

temsil ettiğini ortaya koymuştur. Bu model, kök ortalama 

kare hata (RMSE) değeri 56.90 ve determinasyon katsayısı 

(R²) değeri 0.97 ile diğer modellere kıyasla üstün bir 

performans sergilemiştir. Ayrıca, Avrupa Birliği tarafından 

belirlenen 500 µg/kg'lık referans değer esas alınarak, 

sıcaklık ve süre kombinasyonlarına bağlı potansiyel sağlık 

riski haritalandırılmıştır. Bu çalışma, akrilamid oluşumunu 

azaltmaya yönelik etkili stratejilerin geliştirilmesine katkı 

sağlamakta ve gıda güvenliği ile halk sağlığının 

korunmasına yönelik önemli bilgiler sunmaktadır. 

 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 µg/kg to 1070.67 µg/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 (R²) value of 0.97. Additionally, based on the 

reference value of 500 µg/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. 

Anahtar kelimeler: Akrilamid, Fırınlanmış patates, Gauss 

süreç regresyonu, Gıda güvenliği, Halk sağlığı 

 Keywords: Acrylamide, Oven-baked French fries, 

Gaussian process regression, Food safety, Public health 

1 Giriş  

Akrilamid, yüksek sıcaklık ve düşük nem koşullarında 

gerçekleştirilen ısıl işlemler sırasında bazı gıdalarda oluşan 

bir kimyasal bileşiktir [1, 2]. Özellikle kızartma, fırınlama ve 

kavurma işlemleri sırasında, karbonhidrat bakımından 

zengin gıdalarda (başta patates, kahve ve tahıl bazlı ürünler) 

serbest amino asitler ile indirgen şekerler arasında 

gerçekleşen Maillard reaksiyonu sonucu meydana 

gelmektedir [3, 4].  

Akrilamid oluşumunun en yaygın ve kabul gören 

mekanizması, Maillard reaksiyonudur. Bu reaksiyon, 

özellikle glikoz ve fruktoz gibi indirgen şekerlerle asparajin 

aminoasidi arasında, düşük su aktivitesi ve yüksek sıcaklık 

koşullarında gerçekleşmektedir [5]. Maillard reaksiyonu 
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sırasında, asparajin ile indirgen şekerler arasındaki ilk 

reaksiyon sonucunda Schiff bazı oluşur; bu yapı 

dekarboksilasyon yoluyla dekarboksile Amadori ürününe 

dönüşür ve ardından Strecker bozunması ile akrilamid 

oluşumu gerçekleşir [6, 7]. Ayrıca, lipid, karbonhidrat ve 

amino asitlerin ayrışması sonucu oluşan akrolein veya akrilik 

asit yoluyla da akrilamid oluşumu meydana gelebilmektedir 

[8, 9]. Bunlara ek olarak, malik, laktik ve sitrik asit gibi 

organik asitlerin su veya karboksil grubunun kaybıyla ve 

amino asitlerden doğrudan akrilamid oluşabileceği 

belirtilmektedir [10]. 

Uluslararası Kanser Araştırmaları Ajansı (IARC), 

gıdalarda bulunan akrilamidi “İnsanlar İçin Grup 2A Olası 

Kanserojen” olarak sınıflandırmıştır [11]. Avrupa 

Komisyonu ise akrilamidi genotoksik ve nörotoksik bir 

bileşen olarak değerlendirmekte olup, potansiyel bir insan 

kanserojeni olarak sınıflandırmaktadır [12]. Ayrıca çeşitli 

çalışmalarda, akrilamide uzun süreli maruziyetin sağlık 

üzerinde farklı olumsuz etkilerle de ilişkilendirildiği 

bildirilmiştir [6, 13-16]. Bu nedenle, gıdalarda akrilamid 

oluşumunun azaltılması, potansiyel sağlık risklerinin 

önlenmesi ve halk sağlığının korunması açısından büyük 

önem taşımaktadır. 

Literatürde, gıdalarda akrilamid oluşumunu azaltmaya 

yönelik çeşitli tekniklerle çalışmalar yapılmıştır. Bu 

teknikler arasında proses koşullarının optimizasyonu [17], 

haşlama [18, 19], enzimatik işlem [20], maya fermantasyonu 

[21], ultrason uygulaması [22], darbeli elektrik alan 

kullanımı [23], katkı maddesi ilavesi [24], ışınlama [25] ve 

diğer çeşitli stratejiler [4, 26–30] yer almaktadır. Akrilamid 

oluşumuna etki eden başlıca faktörler arasında proses 

koşulları, gıdanın bileşimi, pH seviyesi, su aktivitesi, katkı 

maddeleri, pişirme yöntemi, ön işleme uygulamaları, 

hammaddenin yetiştirilme koşulları ve depolama koşulları 

yer almaktadır [31-34]. Özellikle sıcaklık ve süre gibi proses 

koşulları, akrilamid oluşumunu etkileyen en önemli 

faktörlerdir [35, 36]. Bu faktörlerin uygun şekilde 

ayarlanması, akrilamid oluşumunun engellenmesi veya 

yavaşlatılması için en temel strateji olup, düşük maliyet, 

zaman verimliliği ve uygulanabilirlik açısından önemli 

avantajlar sağlamaktadır. 

Optimum proses koşullarının belirlenebilmesi için 

öncelikle süreç değişkenleri ile akrilamid oluşumu 

arasındaki ilişkinin doğru ve hassas bir şekilde modellenmesi 

gerekmektedir. Literatürde bu amaçla çeşitli modelleme 

yaklaşımları önerilmiştir. Bu yaklaşımlar arasında en yaygın 

kullanılanlardan bazıları, Yanıt Yüzey Yöntemi (Response 

Surface Methodology, RSM) kapsamında değerlendirilen 

etkileşimli ve ikinci dereceden (karesel) regresyon 

modelleridir [17, 19, 37-40]. Ayrıca, Chen vd. [41] sıcaklık 

ve süre değişkenlerine karşılık akrilamid oluşumunu 

modellemek amacıyla doğrusal, basit karesel (parabolik), 

Gauss ve Lorentzian olmak üzere dört farklı çok değişkenli 

regresyon yöntemini kullanmışlardır. Bu klasik regresyon 

yaklaşımları, basitlik ve uygulama kolaylıkları nedeniyle 

yaygın olarak kullanılsa da çoklu parametrelerin karmaşık 

etkileşimlerini doğru bir şekilde modelleme ve tahmin etme 

konusunda zaman zaman sınırlamalar gösterebilmektedir 

[42]. Bu nedenle, Makine Öğrenmesi teknikleri, özellikle 

Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks, ANN), 

Destek Vektör Regresyonu (Support Vector Regression, 

SVR) ve Gauss Süreç Regresyonu (Gaussian Process 

Regression, GPR) gibi yöntemler, karmaşık etkileşimlerin 

modellenmesinde daha başarılı sonuçlar verebilmesinden 

dolayı popülerlik kazanmışlardır [43]. Bu tekniklerin 

kullanımı, verinin büyüklüğü ve karmaşıklığına bağlı olarak 

farklı avantajlar sunmaktadır. ANN ve SVR büyük veri 

setlerinde yüksek modelleme ve tahmin performansı 

gösterirken, GPR özellikle küçük veri setlerinde sağladığı 

güçlü performans, esneklik ve belirsizlik modelleme 

kabiliyetiyle öne çıkmaktadır [44-46]. 

Literatürdeki bu bulgular ışığında, bu çalışma 

kapsamında ev tipi fırında pişirilen patates kızartmalarında 

sıcaklık ve sürenin akrilamid oluşumu üzerindeki etkileri 

deneysel olarak incelenmiş ve bu faktörler ile akrilamid 

oluşumu arasındaki ilişki modellenmiştir. Sınırlı sayıda 

deneysel veri elde edilebildiğinden, modelleme aşamasında 

GPR yöntemi kullanılmıştır. Bu yönüyle, akrilamid 

oluşumunun GPR ile modellenmesi literatürde bir ilk olup, 

çalışmanın yenilikçi yönlerinden biridir. Ayrıca, GPR'de 

hiperparametre optimizasyonu için genellikle gradyan 

tabanlı optimizasyon algoritmaları kullanılmaktadır. Ancak, 

bu algoritmalar başlangıç değerine aşırı bağımlı olması ve 

yerel optimuma takılma gibi dezavantajlara sahiptir [47, 48]. 

Bu nedenle, bu çalışmada hiperparametre optimizasyonu için 

global arama yeteneğine sahip ve birçok meta-sezgisel 

algoritmaya göre performansı kanıtlanmış PID tabanlı arama 

algoritması (PID-based search algorithm, PSA) 

kullanılmıştır. PSA’nın GPR hiperparametrelerinin 

optimizasyonunda ilk kez uygulanması, çalışmanın bir diğer 

özgün katkısını oluşturmaktadır. Ek olarak, Avrupa Birliği 

tarafından belirlenen referans değerler dikkate alınarak 

sıcaklık ve süre faktörlerine bağlı olarak akrilamid 

miktarının sağlık açısından haritalandırılması, çalışmanın 

diğer önemli katkılarından biridir. Bu çalışmanın bulguları; 

gıda üreticileri, halk sağlığı yetkilileri, tüketiciler ve fırın 

üreticileri gibi farklı paydaşlara yönelik bilgiler sunmakta ve 

halk sağlığının korunmasına yönelik stratejilere katkı 

sağlamaktadır. 

2 Materyal ve metot  

2.1 Deneysel süreç  

Bu çalışmada, pişirme süresi ve sıcaklığı olmak üzere iki 

bağımsız değişken ele alınmıştır. Her bir değişken için üç 

farklı seviye belirlenmiş olup, kullanılan değişkenler ve 

seviyeleri Tablo 1'de verilmiştir. 

 

Tablo 1. Çalışmada kullanılan değişkenler ve seviyeleri 

Değişken Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3 

Süre (dakika) 20 30 40 

Sıcaklık (°C) 180 200 220 

 

Deneysel çalışma, tam faktöriyel deney tasarımı 

çerçevesinde gerçekleştirilmiştir. Her iki değişkenin üç 

seviyesinin tüm olası kombinasyonları kullanılarak toplam 

dokuz farklı deney koşulu oluşturulmuştur. Deneylerde 

tutarlılığı sağlamak ve standardizasyonu korumak amacıyla, 

endüstriyel ölçekte üretilmiş dondurulmuş parmak patates 
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(SuperFresh) kullanılmış ve tüm numuneler aynı üretim 

partisinden olacak şekilde temin edilmiştir. Ürünün 100 

gramındaki besin öğeleri Tablo 2'de sunulmuştur. 

 

Tablo 2. Çalışmada kullanılan ürünün besin öğeleri (100 g 

için) 

Besin öğesi Miktar (g) 

Yağ 3,5 

Doymuş yağ 1,5 

Karbonhidrat 28 

Protein 2,0 

Tuz 0,6 

 

Her bir deney koşulunda 500 g patates örneği, 66 L iç 

hacme sahip, mekanik ısı kontrolü bulunan elektrikli 

ankastre fırında; sıcak hava modunda, önceden ısıtılmış 

fırının üçüncü raf seviyesine yerleştirilen ızgara tepsisi 

üzerinde pişirilmiştir. Pişirme işlemi, üretici kullanım 

kılavuzunda belirtilen yerleşim ve çalışma koşullarına uygun 

şekilde gerçekleştirilmiştir. Pişirme işlemleri sırasında 

patatesler tek katman halinde yerleştirilmiş, ek yağ 

kullanılmamış ve önceden çözdürme işlemi 

uygulanmamıştır.  

Akrilamid analizleri, Radix/Denise Özel Gıda Kontrol 

Laboratuvarı'nda gerçekleştirilen hizmet alımı kapsamında, 

LC-MS/MS yöntemi ile yapılmıştır. Uygulanan analiz 

prosedürü, Rufián-Henares ve Morales [49] tarafından 

geliştirilen metoda dayanmaktadır. %95 güven aralığında 

elde edilen analiz sonuçları doğrultusunda, her bir deney 

koşuluna karşılık gelen akrilamid değerleri belirlenmiş ve 

dokuz farklı pişirme koşuluna ait giriş-çıkış veri kümesi 

oluşturulmuştur.  

2.2 Modelleme süreci 

Bu bölümde, öncelikle modelleme sürecinde kullanılan 

Gauss Süreç Regresyonu yöntemi ve hiperparametre 

optimizasyonunda kullanılan PID tabanlı arama algoritması 

açıklanmıştır. Daha sonra, önerilen PSA-GPR yaklaşımı 

ayrıntılı olarak sunulmuştur. 

2.2.1 Gauss süreç regresyonu 

Gauss Süreç Regresyonu (Gaussian Process Regression, 

GPR), parametrik olmayan yapısı sayesinde doğrusal 

olmayan ve karmaşık ilişkileri modellemede yüksek başarı 

gösteren, güçlü bir makine öğrenmesi yöntemidir [50-53]. 

Belirli bir fonksiyonel forma ihtiyaç duymadan veriye esnek 

şekilde uyum sağlayabilmesi ve modelleme sürecinde 

belirsizlikleri nicel olarak ifade edebilmesi, GPR’yi özellikle 

küçük örneklem boyutuna sahip, gürültülü ya da eksik veriler 

içeren sistemler için etkili bir seçenek hâline getirmektedir 

[54]. Bu avantajları sayesinde GPR; yanıt yüzeyi modelleme 

[55], dinamik süreçlerin modellenmesi [56], sistem 

tanılaması [57] ve zaman serisi analizi [58] gibi farklı 

uygulama alanlarında yaygın olarak kullanılmaktadır.   

GPR, gözlemlenen veriler ile bilinmeyen hedef 

fonksiyon arasındaki ilişkiyi olasılıksal yaklaşımla ifade 

etmektedir. Bu yöntemde, giriş uzayındaki bir 𝑥 girdisine 

karşılık gelen çıktı 𝑦, Denklem (1)’de gösterildiği şekilde 

ifade edilir [59]. 

 

𝑦 = 𝑓(𝑥) + 𝜀 (1) 

 

Burada 𝑓(𝑥) bilinmeyen hedef fonksiyon, 𝜀~𝒩(0, 𝜎𝜀
2) 

ise sıfır ortalama ve 𝜎𝜀
2 varyansa sahip normal dağılmış 

gözlem gürültüsünü temsil etmektedir.  

GPR kapsamında 𝑓(𝑥) fonksiyonu, bir Gaussian süreç 

(GP) ile modellenir ve bu fonksiyon Denklem (2) şeklinde 

ifade edilir [60]. 

 

𝑓(𝑥)~𝐺𝑃(𝑚(𝑥), 𝑘(𝑥, 𝑥′)) (2) 

 

Burada 𝑚(𝑥) ortalama fonksiyonunu, 𝑘(𝑥, 𝑥′) ise iki 

giriş arasındaki benzerliği tanımlayan çekirdek (kernel) 

fonksiyonunu ifade eder. Literatürde çeşitli çekirdek 

fonksiyonları bulunmakla birlikte, kare üstel (squared 

exponential) fonksiyon, yüksek genelleme yeteneği ve çok 

çeşitli uygulamalarda gösterdiği başarılı performans 

nedeniyle en yaygın olarak kullanılan çekirdek 

fonksiyonlarından biridir [61]. Bu çalışmada da söz konusu 

avantajları nedeniyle kare üstel çekirdek fonksiyonu tercih 

edilmiş olup, fonksiyonel ifadesi Denklem (3)’te verilmiştir. 

 

𝑘(𝑥, 𝑥′) = 𝜎𝑓
2exp (−

‖𝑥 − 𝑥′‖2

2𝑙2
)  (3) 

 

Bu eşitlikte 𝜎𝑓
2 sinyal varyansı, 𝑙 ise karakteristik uzunluk 

(length-scale) parametresini temsil etmektedir. Bu çekirdek 

fonksiyonu kullanılarak, 𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛]𝑇 ∈ ℝ𝑛×𝑑 ve 

bunlara karşılık gelen gözlem çıktıları 𝑦 =
[𝑦1 , 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑛]𝑇 ∈ ℝ𝑛 olmak üzere, kovaryans matrisi 𝐾 ∈
ℝ𝑛×𝑛 Denklem (4) kullanılarak hesaplanır. 

 

𝐾𝑖𝑗 = 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗),       ∀𝑖, 𝑗 = 1,2, ⋯ , 𝑛 (4) 

 

Yeni bir test girdisi 𝑥∗ ∈ ℝ𝑑 verildiğinde, bu girdiye 

karşılık gelen tahmini çıktı (beklenen değer) �̅�∗ ve ilgili 

belirsizlik (varyans) 𝜎∗
2, sırasıyla Denklem (5) ve Denklem 

(6)’da tanımlanmıştır [62]. 

 

�̅�∗ = 𝑘∗
𝑇(𝐾 + 𝜎𝜀

2𝐼)−1𝑦 (5) 

 

𝜎∗
2 = 𝑘(𝑥∗, 𝑥∗) − 𝑘∗

𝑇(𝐾 + 𝜎𝜀
2𝐼)−1𝑘∗ (6) 

 

Bu denklemlerde 𝑘∗ ∈ ℝ𝑛, test girdisi ile tüm eğitim 

verileri arasındaki kovaryansları içeren vektörü temsil 

etmekte olup, Denklem (7) ile ifade edilir. 

 

𝑘∗ = [𝑘(𝑥∗, 𝑥1), 𝑘(𝑥∗, 𝑥2), … , 𝑘(𝑥∗, 𝑥𝑛)]𝑇  (7) 

 

Modelin performansını belirleyen hiperparametreler olan 

𝜎𝜀
2, 𝜎𝑓

2 ve 𝑙 doğrudan tahmin doğruluğunu etkilemektedir. Bu 

nedenle bu hiperparametrelerin optimize edilmesi, modelin 

güvenilirliği ve genellenebilirliği açısından büyük önem 

taşımaktadır. 

2.2.2 PID tabanlı arama algoritması 

PID tabanlı arama algoritması (PID-based search 

algorithm, PSA), 2023 yılında Gao [63] tarafından 



 

 

 
NÖHÜ Müh. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2025; 14(3), 1088-1099 

E. Boğar, D. N. Kaya, D. Kaynar, B. Braho, M. Harmancı 

 

1091 

geliştirilen, popülasyon tabanlı bir meta-sezgisel 

optimizasyon algoritmasıdır. Bu algoritma, artırımlı 

Oransal-İntegral-Türevsel (Proportional-Integral-

Derivative, PID) kontrol stratejisinden esinlenerek 

tasarlanmıştır. PSA, PID kontrol mekanizmasının hata geri 

besleme prensibini kullanarak arama sürecini yönlendirir ve 

global optimum çözümün bulunmasını hedefler. 

Algoritmanın etkinliği, çeşitli karmaşık test fonksiyonları ve 

farklı gerçek dünya problemleri üzerinde gerçekleştirilen 

çalışmalarla doğrulanmıştır [63-69]. 

Genel olarak PSA, popülasyondaki her bir bireyi/çözümü 

sistemin ölçülen değeri olarak kabul ederken, önceki 

iterasyonlarda elde edilen en iyi çözümü ise hedef yani 

referans değer olarak değerlendirir. PID kontrol 

mekanizmasının hata geri besleme prensibi doğrultusunda, 

her bireyin mevcut konumu ile en iyi çözüm arasındaki 

sapma iteratif olarak düzenlenir. Bu süreç aracılığıyla 

popülasyonun zamanla global optimuma doğru 

yönlendirilmesi amaçlanmaktadır. PSA'nın matematiksel 

modeli aşağıda sunulmaktadır. 

 PSA optimizasyon sürecine, çözüm uzayı içinde rastgele 

bir popülasyon üreterek başlar. Bu başlangıç popülasyonu, 

Denklem (8) kullanılarak oluşturulur [63]. 

 

𝑋𝑖𝑗 = 𝑙𝑗 + 𝑟(𝑢𝑗 − 𝑙𝑗),        {
𝑖 = 1,2, … , 𝑁
𝑗 = 1,2, … , 𝐷

 (8) 

 

Bu denklemde 𝑋𝑖𝑗 𝑖. bireyin 𝑗. boyuttaki konumunu, 𝑟 ∈

(0,1) düzgün dağılımlı rastgele bir sayıyı ifade etmektedir. 

Ayrıca, 𝑁 popülasyon büyüklüğünü, 𝐷 problemin boyutunu 

(değişken sayısını), 𝑙𝑗 ve 𝑢𝑗 ise sırasıyla 𝑗. değişkenin alt ve 

üst sınırlarını göstermektedir. 

Başlangıç popülasyonunun oluşturulmasının ardından, 

PSA algoritmasında popülasyon güncellemeleri iteratif bir 

süreç boyunca (𝑡 = 1,2, ⋯ , 𝑇) gerçekleştirilir.  Burada, 𝑇 

algoritmanın bir giriş parametresi olup maksimum iterasyon 

sayısını temsil etmektedir. Popülasyon güncellemesi, 

sistemdeki sapmalara dayalı bir PID düzenleme 

mekanizması kullanılarak yapılır. Bu bağlamda, 𝑡. 

iterasyondaki PID düzenleyicisinin çıkış değeri ∆𝑈𝑡 

Denklem (9) ile hesaplanır [63]. 

 

∆𝑈𝑡 = 𝐾𝑝𝑟1[𝐸0
𝑡 − 𝐸1

𝑡] + 𝐾𝑖𝑟2𝐸0
𝑡 + 𝐾𝑑𝑟3[𝐸0

𝑡 − 2𝐸1
𝑡 + 𝐸2

𝑡] (9) 

 

Bu denklemde 𝐾𝑝, 𝐾𝑖 ve 𝐾𝑑 sırasıyla oransal, integral ve 

türev katsayılarını temsil etmekte olup kullanıcı tarafından 

girilmesi gereken PSA’ya özgü parametrelerdir. Ayrıca, 𝑟1, 

𝑟2 ve 𝑟3 eleman değerleri 0 ile 1 arasında olan rastgele 

oluşturulan vektörlerdir. 𝐸0
𝑡, 𝐸1

𝑡 ve 𝐸2
𝑡, 𝑡. iterasyondaki sistem 

sapmalarını ifade etmekte olup, Denklemler (10)-(12) ile 

iteratif olarak güncellenir. 

 

𝐸0
𝑡 = 𝑋∗

𝑡−1 − X𝑡−1,    𝑡 ≥ 1 (10) 

 

𝐸1
𝑡 = {

𝐸0
𝑡                                  𝑡 = 1

𝐸0
𝑡−1 + 𝑋∗

𝑡 − 𝑋∗
𝑡−1 𝑡 > 1

 (11) 

 

𝐸2
𝑡 = {

𝐸0
𝑡 ,    𝑡 = 1

𝐸1
𝑡−1, 𝑡 > 1

 (12) 

 

Bu denklemlerde 𝑋∗
𝑡 ve 𝑋∗

𝑡−1 sırasıyla 𝑡. ve (𝑡 − 1). 
iterasyonlar boyunca elde edilen en iyi çözümleri temsil 

etmektedir. 

Ayrıca, algoritmanın yerel optimuma sıkışmasını 

önlemek ve keşif yeteneğini artırmak için bu mekanizmaya 

"sıfır çıkış" adı verilen bir koşullandırma faktörü 

eklenmiştir. Sıfır çıkış (𝛰𝑡), Denklem (13) ile 

hesaplanmaktadır [63]: 

 

𝛰𝑡 = (cos (1 −
𝑡

𝑇
) + 𝜏𝑅𝐿) 𝐸0

𝑡 (13) 

 

Burada 𝑅 elemanları 0 ile 1 arasında düzgün dağılımlı 

rastgele sayılardan oluşan 𝑁 × 𝐷 boyutunda bir matristir. 𝐿 

ise Levy uçuş fonksiyonunu ifade etmekte olup, Denklem 

(14) ile tanımlanmaktadır. 

 

𝐿 =
𝑈𝜑

|𝑉|1/𝜆
;      𝜑 = [

Γ(1 + 𝜆sin (
𝜋𝜆
2

)

Γ (
1 + 𝜆

2
) 𝜆2

𝜆−1
2

1/𝜆

] (14) 

 

𝑈 ve 𝑉 normal dağılımlı rastgele sayılardan oluşan 

matrislerdir; Γ(. ) Gamma fonksiyonunu işaret etmektedir ve 

𝜆 ise değeri 1.5 olarak ayarlanmış bir sabittir. 

Denklem (13)’te 𝜏 bir ayarlama faktörüdür ve iteratif 

olarak Denklem (15)’te gösterildiği şekilde hesaplanır. 

 

𝜏 = (
ln(𝑇 − 𝑡 + 2)

ln(𝑇)
)

2

 (15) 

 

Son olarak, mevcut popülasyon, ∆𝑈𝑡  ve 𝛰𝑡 değerlerine 

bağlı olarak Denklem (16) kullanılarak güncellenmektedir 

[63]. 

 

𝑋𝑡+1 =  𝑋𝑡 + 𝜂∆𝑈𝑡 + (1 − 𝜂)𝛰𝑡 (16) 

 

Bu denklemde 𝑋𝑡+1 güncellenmiş popülasyonu temsil 

etmektedir ve burada ki η vektörü Denklem (17) kullanılarak 

güncellenir. 

 

𝜂 = 𝑟5 cos (
𝑡

𝑇
) (17) 

 

Burada 𝑟5, elemanları 0 ve 1 aralığında düzgün dağılımlı 

olan bir satır vektördür. Bu mekanizma sayesinde PSA, 

iterasyonların erken aşamalarında keşif odaklı çalışırken, 

ilerleyen aşamalarda daha fazla sömürü odaklı hale 

gelmektedir. 

2.2.3 Önerilen PSA-GPR modeli 

Akrilamid oluşumunun modellenmesinde, 

hiperparametreleri PID tabanlı arama algoritması (PSA) ile 

optimize edilen Gauss süreç regresyonu (GPR) modeli 

önerilmiştir. Bu kapsamda geliştirilen model, PSA-GPR 

olarak adlandırılmıştır. GPR modeli, daha önce ifade edildiği 



 

 

 
NÖHÜ Müh. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2025; 14(3), 1088-1099 

E. Boğar, D. N. Kaya, D. Kaynar, B. Braho, M. Harmancı 

 

1092 

üzere, 𝜎𝜀
2, 𝜎𝑓

2 ve 𝑙 olmak üzere üç hiperparametreye sahiptir. 

Bu hiperparametrelerin uygun biçimde belirlenmesi, 

modelin genelleme performansı ve tahmin doğruluğu 

açısından belirleyici bir rol oynamaktadır. 

Bu çalışmada, söz konusu hiperparametrelerin 

optimizasyonu için bir meta-sezgisel algoritma olan PSA 

kullanılmıştır. Ayrıca, modelin aşırı öğrenme eğilimini 

azaltmak ve genelleme yeteneğini güvenilir biçimde 

değerlendirebilmek adına birini dışarıda bırak çapraz 

doğrulama (Leave-One-Out Cross Validation, LOOCV) 

stratejisi benimsenmiştir. LOOCV, her bir gözlemi sırasıyla 

test/doğrulama verisi olarak dışarda bırakarak, geri kalan 

veriyle modelin yeniden eğitildiği bir çapraz doğrulama 

yaklaşımıdır. Özellikle örnek sayısı sınırlı veri kümelerinde, 

model performansını değerlendirmek için sıkça tercih edilen 

bir yaklaşımdır [70, 71]. Bu bağlamda, çalışmada kullanılan 

veri setinin sınırlı örnek sayısına sahip olması nedeniyle, bu 

çapraz doğrulama yaklaşımının tercih edildiğini belirtmekte 

fayda vardır. 

Şekil 1’de PSA algoritması kullanılarak GPR modelinin 

hiperparametrelerinin optimize edildiği sürecin ayrıntılı akış 

şeması sunulmuştur. Bu süreç, LOOCV stratejisiyle 

yapılandırılmış GPR modeli ile PSA algoritmasının 

hiperparametre arama mekanizmasından oluşan iki 

bileşenden oluşmaktadır. İlk bileşende, GPR modeli 

LOOCV kapsamında eğitim ve doğrulama adımlarına tabi 

tutulmaktadır. Her bir döngüde bir gözlem doğrulama 

amacıyla dışarıda bırakılır, kalan gözlemlerle model eğitilir 

ve dışarıda bırakılan gözlem üzerinde tahmin hatası (𝑒𝑖) 

hesaplanır. Elde edilen tüm hata değerleriyle hata karelerinin 

ortalamasının karekökü (Root Mean Square Error, RMSE) 

hesaplanır ve bu RMSE değeri, PSA algoritmasında ilgili 

aday çözümün uygunluk değeri olarak kullanılır. 

 

 

Şekil 1. GPR modelinin PSA ile hiperparametre optimizasyonunun akış şeması 
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İkinci bileşende, PSA algoritması, rastgele oluşturulmuş 

bir başlangıç popülasyonunun oluşturulmasıyla 

optimizasyon sürecine başlar. Her bir aday çözüm, GPR 

modelinin hiperparametreleri olan 𝜎𝜀
2, 𝜎𝑓

2 ve 𝑙 ile temsil 

edilmektedir. PSA, her iterasyonda tahmin hatalarına dayalı 

RMSE’yi minimize etmeye çalışmaktadır. Her iterasyonda 

uygunluk değerleri yeniden hesaplanarak popülasyon 

güncellenmekte ve bu süreç, belirlenen durdurma kriteri 

sağlanana kadar devam etmektedir. Son iterasyonun 

ardından elde edilen en iyi çözüm, optimum hiperparametre 

kombinasyonunu temsil eder ve bu parametrelerle nihai 

GPR modeli oluşturulur. Son aşamada, tüm veri seti ve 

optimize edilmiş hiperparametreler kullanılarak akrilamid 

oluşumu modellenir. 

3 Bulgular ve tartışma 

Çalışma kapsamında farklı pişirme koşullarının 

akrilamid oluşumu üzerindeki etkileri deneysel olarak 

değerlendirilmiştir. Elde edilen bulgular, hem sıcaklığın 

hem de pişirme süresinin artmasının akrilamid 

seviyelerinde belirgin bir yükselişe neden olduğunu ortaya 

koymuştur. Özellikle 220°C’de 40 dakika pişirme süresi, en 

yüksek akrilamid seviyesinin ölçüldüğü koşul olmuştur. Bu 

sonuçlar, sıcaklık ve sürenin akrilamid oluşumu üzerinde 

önemli bir etkiye sahip olduğunu ve doğrusal olmayan bir 

ilişkiyle akrilamid seviyelerinin değiştiğini ortaya 

koymaktadır. Benzer şekilde, Gökmen vd. [1], Matthäus vd. 

[35], Tepe ve Kadakal [72], Michalak vd. [73] ve Lu vd. 

[74] tarafından yapılan çalışmalarda da patates ürünlerinde 

akrilamid oluşumunun pişirme sıcaklığı ve süresindeki 

artışa bağlı olarak arttığı rapor edilmiştir. Bu durum, 

sıcaklığın artmasıyla Maillard reaksiyonunun hızlanması ve 

ara ürünlerin, özellikle asparajin ile indirgen şekerlerin, 

daha hızlı reaksiyona girerek akrilamid oluşumunu 

artırması; pişirme süresinin ise bu reaksiyonların devam 

etmesine ve akrilamid birikimine olanak sağlamasıyla 

açıklanabilir [75]. Ayrıca, literatürde akrilamid oluşumunun 

sıcaklık ve süreye bağlı olarak doğrusal olmayan bir 

biçimde değiştiği çeşitli çalışmalarda da belirtilmiştir [76-

78]. 

Sıcaklık ve süre faktörlerinin akrilamid oluşumu 

üzerindeki etkileri, önerilen PSA-GPR modeli kullanılarak 

modellenmiştir. Bu modelin hiperparametrelerinin 

belirlenmesinde kullanılan PSA algoritmasında, 

popülasyon büyüklüğü 50 ve maksimum iterasyon sayısı 

1000 olarak belirlenmiştir. Algoritmaya özgü diğer 

parametreler ise orijinal çalışmada önerilen değerlere dayalı 

olarak tanımlanmıştır. Önerilen yaklaşımın performansını 

değerlendirmek amacıyla çok değişkenli doğrusal, 

etkileşimli, basit karesel, karesel, Gauss, logaritmik ve üstel 

regresyon modelleriyle karşılaştırmalar yapılmıştır. Bu 

kapsamda, ölçülen akrilamid değerleri ile modeller 

tarafından tahmin edilen değerler karşılaştırmalı olarak 

Şekil 2'de sunulmuştur. Şekildeki siyah düz çizgi (regresyon 

çizgisi) gözlemlenen ve tahmin edilen değerler arasındaki 

ideal uyumu temsil ederken, bu çizgilerden sapmalar 

modelin hata payını yansıtmaktadır. Şekil 2 incelendiğinde, 

önerilen PSA-GPR modelinin, akrilamid oluşumunu diğer 

modellere kıyasla daha yüksek doğrulukla modellediği ve 

deneysel verileri daha iyi temsil ettiği gözlemlenmektedir. 

Bu görsel değerlendirmeye ek olarak, modellerin 

performansına ilişkin kök ortalama kare hata (RMSE) ve 

belirleme katsayısı (R²) değerleri Tablo 3’te sunulmuştur. 

RMSE, modelin tahminlerinde yaptığı hataların ortalama 

büyüklüğünü ifade ederken; R², bağımlı değişkendeki 

toplam varyansın ne kadarının modeldeki açıklayıcı 

değişkenler tarafından açıklandığını göstermektedir [79]. 

Bir modelin üstün sayılabilmesi için genellikle hataların 

küçüklüğü (daha düşük RMSE) ve açıklama gücünün 

yüksekliği (daha yüksek R²) temel kriterlerdir. Çünkü daha 

düşük RMSE, modelin tahminlerinin gerçek değerlere daha 

yakın olduğunu; daha yüksek R² ise modelin verideki 

varyasyonu daha iyi açıkladığını gösterir. Tablo 3’te 

görüldüğü gibi, önerilen PSA-GPR modeli diğer regresyon 

modellerine kıyasla hem daha düşük RMSE hem de daha 

yüksek R² değerlerine sahiptir. Bu da modelin hata 

oranlarının daha düşük ve veri varyansını daha iyi açıkladığı 

anlamına gelmekte olup, üstün performansını 

doğrulamaktadır. Ayrıca, bu çalışmanın temelini oluşturan 

GPR modelinin, literatürde farklı gıda ürünlerine yönelik 

uygulamalarda da benzer şekilde düşük RMSE ve yüksek 

R² değerleriyle etkili tahmin sonuçları verdiği rapor 

edilmiştir [80-82]. Bu bulgular, GPR modelinin gıdayla 

ilişkili regresyon temelli modelleme çalışmalarında 

güvenilir ve güçlü bir yöntem olduğunu desteklemektedir. 

 

Tablo 3. Modellerin elde ettikleri RMSE ve R² değerleri 

Model RMSE R² 

PSA-GPR 56.9030 0.9748 

Doğrusal 130.7603 0.8669 

Etkileşimli 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 

Üstel 126.4188 0.8756 

 

Karşılaştırmalı sonuçlar doğrultusunda, en yüksek 

doğruluğu sağlayan PSA-GPR modeline ait sıcaklık ve süre 

değişimlerine karşılık akrilamid oluşumunun yanıt yüzeyi 

Şekil 3’te sunulmuştur. Bu üç boyutlu yüzey grafiği, 

pişirme süresi (dakika) ve sıcaklık (°C) değişimlerine 

karşılık akrilamid oluşumunu (µg/kg) göstermektedir. 

Grafik üzerinde ayrıca, ölçülen akrilamid seviyeleri siyah 

işaretleyiciler ile belirtilmiş ve modelin gözlemlerle uyumu 

görsel olarak da değerlendirilmiştir.  Grafik incelendiğinde, 

sıcaklık ve sürenin artışıyla birlikte akrilamid seviyelerinde 

belirgin bir artış meydana geldiği gözlemlenmektedir. 

Özellikle yüksek sıcaklık ve uzun pişirme süresi 

kombinasyonlarında akrilamid konsantrasyonlarının 

yüksek seviyelere ulaştığı; buna karşılık, düşük sıcaklık ve 

kısa pişirme süresi koşullarında ise akrilamid oluşumunun 

düşük seviyelerde kaldığı görülmektedir. 
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Şekil 2. Modellerin tahmin ettiği akrilamid değerleri ile deneysel olarak ölçülen akrilamid değerleri arasındaki 

uyumun karşılaştırması 
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Şekil 3. PSA-GPR modeline ait sıcaklık ve süre 

değişimlerine karşılık akrilamid oluşumunun yanıt yüzey 

grafiği 

 

Avrupa Birliği’nin EU 2017/2158 sayılı regülasyonu 

kapsamında, patates kızartmaları için 500 μg/kg düzeyinde 

bir referans seviye tanımlanmıştır [83]. Bu referans değeri 

temel alarak, akrilamid oluşumuna bağlı potansiyel sağlık 

risklerini değerlendirmek amacıyla, pişirme sıcaklığı ve 

süresi değişimlerine göre oluşturulan sağlık riski haritası 

Şekil 4’te sunulmuştur. Bu haritada, açık mavi renkle 

gösterilen alan, akrilamid seviyelerinin referans değerin 

(500 µg/kg) altında kaldığı ve sağlık açısından düşük risk 

taşıyan pişirme koşullarını ifade etmektedir. Buna karşılık, 

koyu mavi (lacivert) renkle gösterilen bölge, akrilamid 

seviyelerinin referans değeri aştığı ve potansiyel sağlık riski 

oluşturduğu pişirme koşullarını göstermektedir. Grafik 

incelendiğinde, yüksek sıcaklık ve uzun pişirme süresi 

kombinasyonlarının riskli bölgeyle ilişkili olduğu; düşük 

sıcaklık ve kısa pişirme süresi koşullarında ise akrilamid 

oluşumunun sağlık açısından kabul edilebilir seviyelerde 

kaldığı belirlenmiştir. Bu harita, güvenli pişirme 

koşullarının tanımlanmasına, akrilamid maruziyetinin 

azaltılmasına ve halk sağlığının korunmasına yönelik 

önemli bilimsel bilgiler sunmaktadır. 

 

 

Şekil 4. Pişirme sıcaklığı ve süresine göre akrilamid 

oluşumuna dayalı sağlık riski haritası 

4 Sonuçlar 

Bu çalışmada, ev tipi fırında pişirilen patates 

kızartmalarında pişirme sıcaklığı ve süresinin akrilamid 

oluşumu üzerindeki etkileri incelenmiş ve elde edilen 

veriler GPR modeli kullanılarak modellenmiştir. Modelin 

hiperparametreleri, yeni bir meta-sezgisel optimizasyon 

yöntemi olan PSA aracılığıyla optimize edilmiştir. 

Optimizasyon sürecinde, modelin aşırı öğrenmesini 

önlemek ve tahmin performansını artırmak amacıyla 

LOOCV stratejisi uygulanmıştır. Önerilen PSA-GPR 

modeli, diğer çok değişkenli regresyon modellerine kıyasla 

ölçülen akrilamid seviyelerini daha yüksek doğrulukla 

temsil etmiştir. Bulgular, pişirme sıcaklığı ve süresinin 

artışıyla akrilamid seviyelerinde anlamlı yükselmeler 

meydana geldiğini açıkça ortaya koymuştur. Avrupa Birliği 

tarafından belirlenen referans değerler esas alınarak 

gerçekleştirilen risk haritalandırması ise, sağlık açısından 

kritik eşiklerin aşıldığı pişirme koşullarını belirlemede 

önemli bir araç sunmuştur. 

Bu çalışma, ilerleyen araştırma ve geliştirme faaliyetleri 

için çeşitli olanaklar sunmaktadır. Aşağıda, gelecekteki 

çalışmalara yönelik potansiyel araştırma yönleri 

önerilmektedir: 

• Bütçe kısıtlamaları nedeniyle sınırlı sayıda deney 

gerçekleştirilebilmiş olsa da daha geniş bir deneysel 

tasarımın ve deney tekrarlarının uygulanması, modelin 

geçerliliğini ve elde edilen sonuçların güvenilirliğini 

artırabilir. Ayrıca, bağımsız test veri setleri üzerinde 

doğrulama süreçlerinin gerçekleştirilmesi, modelin tahmin 

performansının daha kapsamlı bir biçimde 

değerlendirilmesine katkı sağlayabilir. 

• Veri setinin genişletilmesi, yapay sinir ağları, destek 

vektör regresyonu, karar ağaçları ve XGBoost gibi farklı 

makine öğrenmesi yöntemlerinin uygulanmasına olanak 

sağlayabilir. Bu sayede, farklı algoritmaların modelleme 

performansları karşılaştırılabilir ve en uygun yöntem 

seçilerek daha yüksek tahmin doğruluğu elde edilebilir. 

• Çalışma kapsamında önerilen PSA-GPR modeli, 

yalnızca akrilamid oluşumunun modellenmesiyle sınırlı 

kalmayıp, özellikle örneklem sayısı düşük olan deneysel 

veri setlerinde de esnek biçimde uygulanabilir. Bu yönüyle 

modelin farklı alanlardaki veri yapıları üzerinde etkili 

biçimde kullanılması mümkündür. 

• Akrilamid oluşumuna etki eden diğer faktörler dikkate 

alınarak, akrilamid miktarına ek olarak ürün kalitesiyle 

ilişkili renk, doku ve duyusal özellikler gibi farklı çıkış 

değişkenleri PSA-GPR modeli kullanılarak modellenebilir. 

Bunu takiben, çok amaçlı bir optimizasyon problemi 

tanımlanarak, PSA algoritması aracılığıyla birden fazla 

çıkış değişkeni için optimum pişirme koşulları 

belirlenebilir. 
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