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MAKALE BILGILERI 0z

Bu makalenin amaci, gelik fiberli Geopolimer Betonlarin veya Harglarin basing dayanimini daha hizli,

Makale Ge¢misi: N . . X .. . .
anate egmist dogru, ucuz ve zahmetsiz bir sekilde belirlemektir. Geleneksel laboratuvar testlerinin maliyetli oldugu ve

Gelis 5 Temmuz 2024 zaman aldign g6z Oniine alindiginda, yapay zekd uygulamalarnin betonun basing degerinin
Revizyon 26 Agustos 2024 belirlenmesinde 6nemli alternatif yontemlerinden birisi olabilir. Gliniimiizde yapay zeka teknolojilerinin
Kabul 12 Eyliil 2024 }}121& gelismesi, hassas ve hizli sonuglar elde edilmesine imkan tanimaktadir. Bu ¢alismada, Makine
Online 30 Eyliil 2024 Ogrenimi kullanilarak belirli bir veri seti {izerinden ¢elik fiberli geopolimer betonun basing dayaniminin

tahmin edilmesi hedeflenmistir. Literatiirde bu konuda yapilan 6nceki ¢alismalar incelenerek 105 veriden
Anahtar Kelimeler: olusan bir veri seti hazirlanmis ve analiz i¢in uygun hale getirilmistir. Veri seti, Gradyan Giig¢lendirme

yontemi kullanilarak Python programlama diliyle modellenmis ve analiz edilmistir. Yapilan ¢alisma
Geopolimer, Basing dayanimi, sonucunda R? degeri 0,971 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, Gradyan Giiclendirme modelinin gelik
Makina 6grenme, Celik fiber fiberli geopolimer betonun basing dayanimini tahmin etmede oldukg¢a basarili oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, yapay zeka teknikleri basing dayamim sonuglarinin daha hizli tahmin edebilecek ve
maliyetleri onemli 6l¢lide azaltacak imkanlar sunmaktadir. Bu ¢alismanin bulgulari, insaat sektdriinde
gelecekteki arastirma ve uygulamalar i¢in umut verici bir yontem sunmaktadir.
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Giris

Giintimiizde ¢evre kirliligi sorunlari, ozellikle sera gazi
salmimi gibi konular, ciddi endiselere neden olmaktadir.
Cimento {iretimi siirecindeki kiregtaginin dekarbiirizasyonu,
atmosfere Onemli miktarda sera gazi emisyonuna sebep
olmaktadir. Bu durum, c¢imento iretimi ile ilgili CO>
salmiminin yiiksek oldugunu ve gevresel etkilerinin 6nemli
oldugunu goéstermektedir (%54 kalsinasyon ve %46 yakit
yakimi yoluyla) [1]. Diinya genelinde en fazla kullanilan
malzemelerden biri betondur ve insaat sektoriinde kullanimi1
giderek artmaktadir [2]. Ancak beton iiretimi de ¢imento
kullanimiyla dogrudan iliskilidir ve dolayisiyla CO»
saliniminin artmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle, insaat
sektoriinde ¢evresel etkileri azaltmak igin alternatif
malzemelere  yonelik  arayiglar devam  etmektedir.
Geopolimer Beton (GB), bu baglamda 6nemli bir alternatif
olarak 6ne ¢ikmaktadir. GB, geleneksel ¢imentoya kiyasla
daha az CO; salimmina neden olur. Alkali ¢ozelti ile
zenginlestirilmis aliimina silikat igeren metakaolin, ciiruf,
ucucu kiil gibi malzemeler kullanilarak iiretilen bir beton
tiriidiir. Bu 0Ozellikleriyle hem ¢evre dostu hem de
stirdiiriilebilir bir yapt malzemesi olarak dikkat ¢eker [3]-[5].
GB'nun kullanimi, ingaat ve beton endiistrisinde CO2
salimmmint %80 oraninda azaltabilecegi goz Oniinde
bulundurulmaktadir [4]. Fiberli geopolimerler, dayaniklilik
ve ¢evresel siirdiiriilebilirlik avantajlari nedeniyle insaat
sektoriinde artarak ilgi gérmektedir. Bu malzemeler, dogal
liflerin (cam, karbon, polipropilen gibi) geopolimer matrisine
eklenmesiyle olusturulur. Fiberler, malzemenin mekanik
Ozelliklerini  gelistirerek ¢atlak olusumunu azaltir ve
genellikle basing dayanikliligi arttirir. Bu baglamda, fiberli
GB’larn basing dayanimimin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, mithendislik uygulamalarinda 6nem arz etmektedir.
Betonun temel mekanik ozelliklerinden biri olan basing
dayanimi, yapilarin giivenligi i¢in kritik dneme sahiptir ve bu
ozellik laboratuvar testleri ile belirlenir. Ancak, laboratuvar
testleri zaman alic1 ve maliyetlidir. Bu nedenle, yapay zeka
teknikleri, betonun mekanik ozelliklerini belirlemede
alternatif bir yaklasim sunabilir. Makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen tahmin modelleri,
basing dayanimini hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmede
etkili olabilir [6]. Bu makalede, fiberli GB’un basing
dayanimimni tahmin etmek i¢in Gradyan Giiglendirme (GG)
modeli kullanilarak belirlenmeye calisilmistir. Bu yaklagim,
GB'nun miihendislik uygulamalarinda daha genis bir kabul
gormesine ve gevresel siirdiiriilebilirlik agisindan olumlu
katkilar saglamasina yardimci olabilir.

Ingaat mithendisligi alaninda yapay zeka teknikleri, dzellikle
beton gibi malzemelerin davranisini ve performansini tahmin
etmede Onemli bir rol oynamaktadir. Bu alanda birgok
makine 0grenimi teknigi, istenilen ¢iktilar1 tahmin etmek i¢in
kullanilmaktadir. Ornegin, Karar Agaci (KA), Yapay Sinir
Ag1 (YSA), Gen Ekspresyonu Programlama (GEP), Destek
Vektor Makinesi (DVM) ve Rastgele Orman (RO) gibi
yontemler literatiirde sikc¢a karsilagilan teknikler arasindadir
[7]-[10]. Ahmed ve ark. [11], geri donistirilmiis kaba
agregali betonun basing dayanimini tahmin etmek i¢cin GEP
algoritmasini kullanarak basarilt sonuglar elde etmistir. Song
ve ark. [12] ise seramik atik bazli beton i¢in YSA modelinin
yiiksek performans gosterdigini ve diger Karar Agaci
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modellerine kiyasla daha iyi tahminler yaptigini belirtmistir.
Khan ve ark. [13] ugucu kiil bazli GB’un basing dayanimini
GEP modeli ile basarili bir sekilde tahmin etmiglerdir. Aslam
ve ark. [14] yiiksek dayanimli betonun basing dayanimini
tahmin etmek i¢cin GEP modelinin dogrulugunu gostermis ve
makine Ogrenimi  yontemlerinin  yiiksek  performans
sergiledigini vurgulamiglardir. Chu ve ark. [15] ise GB’un
mukavemet Ozelliklerini tahmin etmek icin GEP ve Coklu
Ifade Programlamay1 (CIP) kullanmislar ve GEP modelinin
daha dogru tahminler sagladigimi bulmuslardir. Ancak,
literatiirde fiberli GB’un basing dayanimini tahmin etmek i¢in
¢ok az ¢aligma bulunmaktadir. Kumar ve ark. [16] yaptiklart
calismada, YSA ve Destek Vektér Regresyonu (DVR)
modelleri kullanarak fiber takviyeli GB’un basing dayanimini
tahmin etmislerdir. Bu calisma DVR modelinin, YSA
modeline gore daha dogru tahminler yaptigini géstermistir.
Ote yandan, literatirde Gradyan Giiclendirme (GG)
algoritmast kullanilarak ¢elik fiberli (CF) GB’un basing
dayanimmi tahmin etmek i¢in yapilmis bir c¢aligma
bulunmamaktadir. GG algoritmasi1 ozellikle biyiik ve
karmagik veri kiimelerinde tahmin hizi ve dogruluguyla 6ne
¢ikan ve basarili sonuglar veren bir yontem olarak One
cikmaktadir. Bu baglamda, CF’li GB’un basing dayanimini
tahmin etmek i¢in GG algoritmasi’nin potansiyelini aragtiran
yeni c¢alismalarin yapilmasi dnem arz etmektedir. Bu tiir
calismalar, GB’un insaat sektoriindeki kullanimmi daha
stirdiiriilebilir hale getirme potansiyeline sahiptir.

GB’un basing dayaniminin dogru bir sekilde tahmin edilmesi
zorlu bir siirectir, ancak yapay zeka ve makine 6grenimi bu
alanda umut verici ¢oziimler sunmaktadir. GG, Friedman [17]
tarafindan Onerilen bir algoritmadir. GG algoritmasi, zayif
6grenenlerin yinelemeli bir dizi yoluyla daha iyi 6grenenlerle
birlestirilmesiyle olusturulmustur [18]. Sonu¢ olarak, GG
performans: giiglendirilebilir, bu da toplam hatanin
azalmasma ve model kaybinin azalmasima yol agabilir [19].
Onceki caligmalar, GG algoritmas1 asir1 uyum sorunlarini
Oonlemede temel bir avantaja sahip oldugunu ve bu
algoritmanin daha az hesaplama kaynagi kullandigini
belirtmistir [19]-[20]. Betonun basing dayanimimi tahmin
etmek icin bir¢ok calismada GG algoritmasi kullanilmistir
[21]-[22]. Genomik iireme degerlerinin tahmin edilmesinde
GG algoritmasi, DVR ve rastgele orman modelleri arasindaki
tahmin performansmi karsilagtirmak igin daha Once bir
calisma yapilmis ve GG algoritmasinin diger algoritmalardan
daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmistir [23]. Bu
ozellikleri sayesinde, GG gibi karmasik yap1 malzemelerinin
mekanik 0Ozelliklerini tahmin etme konusunda potansiyel
gostermektedir. Sonu¢ olarak, yapay zekd ve makine
6grenimi tekniklerinin, GG’nin basing dayanimmin dogru
tahmin edilmesinde 6nemli bir rol oynayabilecegi ve insaat
sektorliinde siirdiiriilebilir malzeme kullanimmi tesvik
edebilecegi goriilmektedir. Bu teknolojilerin kullanimi,
laboratuvar testlerine olan bagimlilig1 azaltabilir ve
maliyetleri diisiirebilirken, ayn1 zamanda dogru ve giivenilir
sonuglar elde edilmesine yardimer olabilir.

Makine 6grenimi, yapay zekanin onemli bir alt dalidir ve
insan etkilesimi olmadan veri kaliplarin1 analiz eder ve
yorumlar. CF’li GB’un basing dayanimini daha hizli bir
sekilde tahmin etmek i¢in yapay zeka yontemleri oldukca
etkili olabilir. Bu yontemler, GB'nin bilesimi (molaritesi),
kullanilan CF miktar1, geometrik ve mekanik 6zellikler ile
numunenin geometrisi gibi faktorleri analiz ederek basing
dayanimini tahmin etmeyi miimkiin kilar. Bu ¢alismada, GG
kullanilarak CF’li GB'un basing dayanimini tahmin etmenin
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uygulanabilirligi  aragtirilmaktadir. GG, smiflandirma,
regresyon ve siralama gibi ¢esitli gérevler i¢in kullanilabilen
bir makine 6grenimi algoritmasidir. Son yillarda yapay zeka
calismalarinda gosterdigi yliksek performanst ve hizl
yakinsama yetenegiyle dikkat cekmektedir. Arastirmada GG
modeli, Python programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.
Python, agik kaynakli olmasi, kolay okunabilir olmasi ve
yiiksek performansiyla tercih edilen bir programlama dilidir
[24]. Bu 6zellikleri sayesinde, makine 6grenimi modellerinin
olusturulmasi, veri analizi ve sonuglarin degerlendirilmesi
Python ile etkili bir sekilde gerceklestirilebilir. Sonug olarak,
yapay zeka ve 6zellikle GG kullanilmasi, CF'li GB’un basing
dayanimmin tahmin edilmesinde 6nemli bir potansiyele
sahiptir. Bu ¢alisma, insaat sektoriinde daha siirdiiriilebilir ve
verimli  malzemelerin  kullanimim1  tesvik  etmeyi
hedeflemektedir.

Literatirde fiberli GB’un basing dayanimmin tahmin
edilmesine yonelik yapilan ¢alismalarin azligina ragmen,
Kumar ve ark. [16] tarafindan yapilan ¢alisma 6nemli bir
adim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, fiber takviyeli
GB’un (CF ve PVA ile takviyeli) basing dayaniminin tahmin
edilmesi i¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Destek Vektor
Regresyonu (DVR) modelleri ile Olaganiistii Gradyan
Giiglendirme (OGG) algoritmasi kullanilmistir. Caligmada,
farkli 6zelliklerin (kimyasal bilesim, aktivator tiirii vb.) OGG
modeli i¢in kullanilarak basarih bir sekilde egitildigi ve elde
edilen tahminlerin deneysel verilerle uyumlu oldugu
gozlemlenmistir. YSA ve DVR gibi geleneksel makine
O6grenimi modellerinin yani sira OGG algoritmasinin da
kullanilmasi, basing dayanimi tahmininde dogrulugun
artirllmasi agisindan énemli bir adimdir. Bu c¢alisma, fiber
takviyeli GB’un mekanik 6zelliklerinin tahmin edilmesinde
yapay zeka tekniklerinin potansiyelini gdstermesi agisindan
degerlidir. Ancak, literatiirde direkt GG’nin kullanimiyla
celik fiberli GB’un basmng dayaniminin tahmin edilmesiyle
ilgili yapilan bir ¢aligma bulunamamustir. Literatiirde yapilan
calismalardan elde edilen basarili sonuglar, GB gibi yenilikg¢i
ve siirdiiriilebilir yap1 malzemelerinin gelistirilmesinde
6nemli bir katki saglayabilir.

Bu caligmada, CF takviyeli GB’un basing dayanimmi GG
kullanarak tahmin etmek amaglanmaktadir. Literatiirde bu
konuda yapilan ¢aligmalarin azligina ragmen, 6zellikle CF
takviyeli GB iizerine yapilan caligmalar incelenmis ve bu
calismalardan elde edilen veriler kullanilarak 105 veriden
olusan bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti
tizerinde GG egitilmis ve bu model kullanilarak CF takviyeli
GB'nun basing dayanimi tahmin edilmeye c¢aligilmistir. Elde
edilen tahmin sonuglari, veri setindeki deneysel sonuglar ile
karsilastirilmig ve bu karsilastirma sonugclart
degerlendirilmistir. Caligmanin amaci, CF’li GB'nun basing
dayanimini tahmin etmede makine 6grenimi algoritmalarmin
kullaniminin potansiyelini gostermektir. Yapilan analizler ve
karsilastirmalar, makine 6grenimi algoritmalarmin GB'nun
basing dayanimini dogru bir sekilde tahmin edebilecegini
ortaya koymaktadir. Bu bulgular, gelecekte standartlarmn
belirlenmesi ve GB kullaniminin yayginlasmasi agismdan
onemli bir katki saglayabilir. Sonug¢ olarak, bu calisma,
slirdiiriilebilir ingaat malzemeleri gelistirilmesinde yapay
zekd ve makine Ogrenimi tekniklerinin potansiyelini
gostermek ve ingaat sektoriinde dogru, ekonomik ve ¢evre
dostu c¢oziimler sunma yolunda bir adim olarak
degerlendirilebilir.
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Materyal ve Yontem

Bu bolimde calismada kullanilan materyal ve yodntemler
agiklanmistir. Ik olarak, bu calismada kullanilan makine
Ogrenimi algoritmasi anlatilmigtir. Daha sonra verilerin nasil
elde edildigi ve modellemeye hazir hale getirmek icin
kullanilan yontemle ilgili bilgi verilmistir. Son olarak,
modelin nasil olusturuldugu ve elde edilen sonuclar
aktarilmistir. Caligmanin stratejisini gosteren grafik Sekil
1.'de asagida sunulmugtur.

Literatiir incelemesi

4

Deneysel Verilerin Toplanmasi

$

| Verilerin Modellemeye Uygun Hale Getirilmesi

-

Makine Ogrenme Tekniginin Uygulanmasi

3

Sonuglarin Analiz Edilmesi

=

Modellin Dogrulanmasi

el

-

| RMSE

R oo |__R?
Sekil 1. Caligma ydnteminin akis semast
Degerlendirme yontemi

Makine Ogrenmesi algoritmasinin dogrulugunun
degerlendirilmesinde ortalama hata (ortalama test/tahmin),
kok ortalama kare hatast (RMSE), korelasyon katsayist (R)
ve belirleme katsayisi (R?) dikkate alind.

Ortalama Hata (Ortalama Test/Tahmin)

Ortalama Hata modelleme ve tahmin siire¢lerinde modelin
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu o&lgmek igin
kullanilan bir degerlendirme metrigidir. Bir modelin tahmin
ettigi degerlerle (tahmin) gercek degerler (test) arasmndaki
orani ifade eder. Bu oran tahminlerin gercek degerlere ne
kadar yakin oldugunu belirtir. 1'e ne kadar yakinsa, modelin
performansinin o kadar iyi oldugu anlamina gelir [25].

Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

Regresyonda genellikle kullanilan kayip fonksiyonu,
asagidaki Deklem (1)’de tanimlanan RMSE'dir:

)

burada y' tahmin edilen deger, y gercek deger ve n veri
orneklerinin sayisidir. Hata ne kadar biiyiikse RMSE de o
kadar biiytiktiir; boylece tahminlerin dogrulugu tahmin
edilebilir. RMSE, model tarafindan tahmin edilen degerler
gercek degerlerden farkli oldugunda yaygin olarak kullanilir.
Ayrica, RMSE degeri daha kiigiik oldugunda modelin
performanst iyilestirilir [26].

1 I
RMSE = \f— S — )2



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 15:3 (2024) Sayfa 745-753

Korelasyon Katsayisi (R)

Korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki dogrusal
iliskinin yoniinii ve kuvvetini 6lgen bir istatistiksel degerdir.
Korelasyon katsayist, -1 ile 1 arasinda bir deger alir. R degeri
1 ise; mitkemmel pozitif korelasyon ve iki degisken arasinda
tam bir dogrusal pozitif iligki vardir. Eger R degeri -1 ise;
mitkemmel negatif korelasyon ve iki degisken arasinda tam
bir dogrusal negatif iligki vardir. Eger R degeri 0 ise; iki
degisken arasinda dogrusal bir iligki yoktur [27].

Belirleme Katsayisi (R?)

Belirleme katsayisi, genellikle R? olarak ifade edilir ve bir
regresyon modelinin bagimli degiskenin Deklem (2)’de ki
gibi toplam varyansimi ne kadar agikladigini gosteren bir
istatistiksel oliidiir. Baska bir deyisle, R?, modelin veri
noktalarinin ne kadarmi dogru bir sekilde tahmin edebildigini
gosterir. R? 1’e esit ise; model, bagimh degiskendeki
varyansin tamaminit agiklar. Bu, modelin miikemmel bir
uyum sagladigm gosterir. Eger R? 0’a esit ise; model,
bagimli degiskendeki varyansi hi¢ agiklamaz. Yani, modelin
tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasinda higbir iliski
yoktur. Eger R? degeri 0 ile 1 arasinda ise; 1'e yaklastikca
modelin agiklayiciligi artar, 0'a yaklastik¢a azalir ve R? degeri
genellikle O ile 1 arasinda yer alir [28].

2
Burada;

TSS : Toplam kareler toplami1
RSS : Kalan kareler toplami1

Gradyan Giiclendirme (GG)

GG algoritmasi, boosting teknigine dayanir ve zayif
Ogrenicileri yinelemeli bir sekilde birlestirerek daha giiglii bir
Ogrenici olusturur [18]. Her bir iterasyonda yeni tahminciler
eklenmesi, modelin performansini artirabilir. Ayrica, GG
algoritmas1 toplam hata ve model kaybmi azaltmaya
odaklanir [19], bu da asir1 uyum sorununu dnemli Olgiide
azaltir. GG tekniginde, zayif Ogrenici olarak regresyon
agaclart kullanilir ve her iterasyonda model, hata azaltmak
icin yinelemeli gradyan tabanli 6grenme algoritmasi
kullamilarak egitilir. ilk iterasyonda, genel egitim hatasim
azaltmak amaciyla ilk zayif 6grenici (ilk agag) Ogrenilir.
Daha sonra Sekil 2.’de ki gibi her bir sonraki iterasyonda,
onceki agaclarin yetersiz kaldigi alanlarda hatalari diizeltmek
icin bir sonraki zayif 6grenici egitilir. Bu siireg, istenilen hata
seviyesine ulasilincaya kadar devam eder. Sonug olarak, GG
algoritmasi,  zayif  Ogrenicilerin  kademeli  olarak
birlestirilmesi ve her adimda modelin performansimin
artinlmasiyla giiclii bir tahminci olusturur. Bu yontem,
ozellikle karmasik iligkileri ve oOriintiileri yakalamak i¢in
etkili bir makine 6grenimi teknigidir.

lierasyon-1 Iterasyon-2

4 % —> Q b + 0 \ —
¢ o ¢ ¢ o o

Agag-1 Adag- 1 Agag-2

Hata=%90 Hata=%70

Sekil 2. Gboost agaclari
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Ayrica, GG modelinde baglangigta model Fy(x) tahmin
yapar. Ardindan, Deklem (3)’de ki gibi her yeni adimda su
sekilde bir iyilestirme yapilir:

Fp(x) = Fin—q () + a. hyp (x) ®)

Burada;

Fpp_1(x) : onceki modelin tahmini

a @ Ogrenme orant

h,,(x) = yeni zayif 6grenci (genellikle bir karar agaci
E,(x) : glincellenmis modelin tahmini

Ayrica, GG algoritmalart i¢in giris ve ¢ikig yol haritast Sekil
3.’te gosterilmistir.

Molarite k.

GF Miktar-%
CF Uzunlugu |‘
CF Cekme Dayanimi F;
CF En/Boy Orani |~
Numunenin Yizey Alani }

|

7GG‘|—P Basing Dayanimi

Malzeme
Kdur
Geopolimer

Sekil 3. OGG algoritmasi i¢in giris ve ¢ikis yol haritasi
Veri Hazilanmasi

Makine 6grenimi modelleri igin veri setinin kalitesi kritik
onem tasir; bu nedenle veri toplama ve hazirlama siirecleri
dogru ve titizlikle yapilmalidir. Bu amagla literatiirde yapilan
aragtirmalar  incelendikten sonra CF takviyeli GB
numunelerinin basing dayanimiyla ilgili 105 adet veriyi
igeren bir veri seti olusturulmus ve bu veri setinde kullanilan
basing degerleri Tablo 1.’de verilmistir.

Modelleme yapilmadan 6nce regresyon analizlerinde yanlig
sonuglar elde etmemek igin veri setindeki kategorik
degiskenlerin sayisal hale doniistiiriilmesi gerekir. Bunun i¢in
veri setindeki kategorik degiskenlerin 1 ya da O, var veya yok
olarak kukla degiskenlere (dummy variable) doniistiiriillerek
kategorik degiskenler regresyon analizine dahil edilmistir. Tlk
basta veri setinde toplam 9 tane degisken var iken, Python
yardimi ile kategorik degiskenlerin kukla degiskenlere
doniisiimii yapildiktan sonra degisken say1si 14 olmustur. Kiir
cesidi parametresi 2 adette, baglayict Malzeme c¢esidi
parametresi 4 adette ve Geopolimer gesidi parametresi 2
adette doniistirilmistiir.

Veri setine ait frekans grafikleri Sekil 4.'te sunulmustur.
Ayrica, veri setinde yer alan sayisal parametrelerin
istatistiksel Ozellikleri Tablo 2.'de sunulmustur. Veri
setindeki eksik degerler, daha iyi sonuglar elde etmek i¢in
eksik verilerin ortalamalariyla doldurulmugstur. Buna ek
olarak, veri setindeki bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonlar ~ Sekil 5.te  gosterilmistir.  Korelasyon
katsayilar1, degiskenler arasindaki iliskileri analiz etmemize
yardimcr olur. Pozitif korelasyon katsayilar1 degiskenler
arasinda dogrusal bir iligki oldugunu gosterirken, negatif
korelasyon katsayilar1 ters iligkiyi isaret eder. Korelasyon
katsayis1 1 ise degiskenler arasinda miikemmel bir iligki
oldugunu, katsayr 0 ise degiskenlerin bagimsiz oldugunu
gosterir. Sonug olarak, dogru toplanmig ve hazirlanmig bir
veri seti, makine Ogrenimi modellerinin dogrulugunu ve
giivenilirligini artirmada temel bir rol oynar. Bu siireglerin
titizlikle yonetilmesi, modelin kalitesini 6nemli dSlglide
etkiler.
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38.1
Tablo 1. Veri Seti’ni Olusturulurken Kullanilan Basing [42] 39.8
Dayanim Degerleri 37.8
Kaynaklar Basing Dayanimi - MPa 44.69
43.3 45.45
47.14 48.12
48.3 52.65
[29] 5191 [43] 56.06
c4.9 58.41
53 61.68
78 62.15
8.2 67.76
84.6 37
[30]
81.1 [44] 37.46
85.6 37.94
8.9 38.46
140 [45] 42
147 wll
144 30.93
46
[31] 1o [46] 2213
150 50.1
162 [47] 52.4
42.44 42.3
[32] 43.09 3r.4
47.46 36.6
2 38.46
[48 39.74
- 325 ]
28.5 40.77
285 30.49
55.0 45.62
[34] 57.7 5321
59.64 54.32
615 89.5
67.02 93
96
[35] 73.56 o
67.93 [50]
74.97 86
745 88
778 90
[36] 205 90.1
72
38.59 Tablo 2. Veri setinin istatistiksel degerleri
40.98 Veri Min Mak Standard
Degiskenl ’ '
[37] 43.04 ceskenter Sayist  Deger Deger Ortalama Sapma
40.41 5
F Uzunl
4130 ¢ & 108 6 60 24.38 12.66
44.25 CF OE“/B"Y 105 125 125 53.25 26.12
[36] 53.45 rant
54.41 CFOram (%) 105  0.25 3 1 061
33.6
[39] 351 CF Cekme
: Dayanimi 105 577 3000 1580.4 651.75
36.2 (MPa)
86.5 Numunenin
99 Yizey Alam 105 16 225  106.77 77.63
[40] 89 (cm?)
78 Molarite 105 1.3 14 9.45 3.78
35.92
37.6
[41] 34.73
335
315

749
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Sekil 4. Veri setine ait frekans dagilimi grafikleri:(a) Yiizey

Alany, (b) CF Uzunlugu (c¢) CF En/Boy Orani (d) CF Orant,

(e) CF Cekme Dayanimu, (f) Molar, (g) Basing




DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 15:3 (2024) Sayfa 745-753

Korelasyon Matrisi
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Sekil 5. Veri setinin korelasyon katsayilari Is1 Haritas1

Bulgular ve Sonug¢lar
Bulgular

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan 105 veriden olusan veri
seti GG modeli kullanilarak CF’li kiil, metakaolin veya cliruf
tabanli geopolimer beton ya da harglarin basing dayanim
tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alismanin performansini
degerlendirmek igin ortalama hata (ortalama test/tahmin),
kok ortalama kare hatast (RMSE), korelasyon katsayist (R)
ve belirleme katsayist (R?) metrikleri kullamlmigtir. Bu
metrikler, modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar
farkli oldugunu, dogrulugunu ve tahminler ile gercek degerler
arasindaki iligkiyi gosterir. Tablo 3.'te, egitilen GG modeli
i¢in kullanilan metrik verilmektedir. Bu sonuglara gore, GG
modelinin performanst oldukc¢a yiiksektir. Diisik RMSE,
yiiksek R ve R? degerleri, modelin tahminlerinin genellikle
dogru oldugunu ve gercek degerlerle giighii bir sekilde iligkili
oldugunu goésterir. Bu durum, modelin veriyi iyi 6grendigini
ve yeni veriler iizerinde iyi sonuglar verebilecegini isaret
eder.

Tablo 3. GG Model degerlendirme metriklerine ait degerler

Ortalama 2
Model  (resytanmin)  RMSE R R
GG 0,99602 45428 0,9903 0,971

Ayrica, GG tarafindan yapilan tahminlerin ayrintilart Sekil
6.'da gosterilmektedir. Bu grafikte mavi ¢izgi gercek
degerleri, kirmizigizgi ise tahmin edilen degerleri gosterir. Iki
¢izgi birbirine yakin oldugunda, GG modelinin dogru
tahminler yaptig1 ve giivenilir bir sekilde ¢alistig1 anlasilir.

Numune Sayisi vs Basing Degeri

~e~ Gercek Basinc Degerieri
-x- Bhmini Basing Degerleri

uuuuu

5
Numune Sayis!

Sekil 6. GB’nun Basing Dayanimi tahmin grafigi

Sonug olarak, GG modeli, veri setindeki desenleri iyi anlayip
dogru tahminler yapabilen giivenilir bir model olarak
degerlendirilebilir. Bu metriklerin sagladig: bilgiler, modelin
performansinin objektif bir sekilde degerlendirilmesini saglar
ve modelin genelleme yetenegini dogrular.

Sonuglar

Bu calisma, CF takviyeli GB’un basin¢ dayaniminin GG
makine 6grenimi algoritmasi kullanilarak modellenmesi ve
bu modellemelerin kullanilarak basing dayaniminin tahmin
edilmesini amaglamaktadir. GB, geleneksel ¢imentolu
betonun yerini alabilecek c¢evre dostu bir yapr malzemesi
olarak onem kazanmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alisma bu
yenilik¢i malzemenin mukavemet 6zelliklerini daha hizli ve
etkin bir sekilde degerlendirmeyi hedeflemektedir.
Calismanin ilk admm literatiirde kapsamli bir inceleme
yapmak ve uygun veri setini olusturmaktir. GB’un basing
dayanimryla ilgili mevcut arastirmalar ve veri setleri
incelenerek modelleme i¢in gerekli veriler toplanmistir. Daha
sonra, toplanan veri seti lizerinde GG makine 6grenimi
algoritmas1  kullanilarak bir model egitilmistir. GG
algoritmasi, zayif tahmincileri (genellikle regresyon agaglar)
birlestirerek gii¢lii bir tahminci olusturur ve bu sayede
karmagik iligkileri modelleyebilir. Elde edilen model ¢esitli
degerlendirme yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Bu
degerlendirme siirecinde kullanilan bazi yontemler ve elde
edilen sonuglar sunlardir:

e Tahmin modelinin performansii  degerlendirme
yontemlerinden biri modelin tanimlayicilik katsayisidir.
R? degeri GG modeli i¢in 0,971 olarak elde edilmistir,
yani GG modeli %97,1 dogrulukla tahmin yapmustir.
Buda, GG modelinin basing dayanimimin tahminlerinde
basarili sonuglar verdigi goriilmiis ve kullanilabilirligi
test edilmigtir.

e Tahmin modellerinin performansmi degerlendirmede
kullanilan bir diger yontemde ortalama hata (ortalama
(test/tahmin)) degerleridir. Ortalama hata degeri GG
modeli i¢in 0,99602 olarak elde edilmistir. Ortalama hata
degeri 1 yaklastik¢a modelin daha dogru sonug verdigi
anlagilir. GG modelinin ortalama hata degeri 1 yakimn
oldugu i¢in model iyi performans gostermistir.

e GG i¢in RMSE degeri 4,5428'dir, bu da modelin
tahminlerinin  gercek degerlere yakin oldugunu
gosterirken, R degeriniz 0,9903’dir, bu da gergek ve
tahmin edilen degerler arasinda giiglii bir pozitif iliski
oldugunu gosterir. Son olarak, ortalama (test/tahmin)
oran1 0,99602’tiir, bu da test degerlerinin tahmin
degerlerinden yaklasik % 0,398 daha biiyiik oldugunu
gosterir.

e GG makine 6grenmesi algoritmasinin gergek degerlere
yakin tahminler yaptig1 gézlemlenmistir, boylece GB ile
yapilacak yapilarin maliyetlerinin 6nceden tahminin
yapilabilecegi anlasilmaktadir.

Kaynaklar

[1] A. Karthik, K. Sudalaimani, and C. T. Vijaya Kumar,
“Investigation on mechanical properties of fly ash-ground
granulated blast furnace slag based self-curing bio-geopolymer
concrete,” Construction and Building Materials, vol. 149, pp.
338-349, Sep. 2017, doi:
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2017.05.139.



https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2017.05.139

DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 15:3 (2024) Sayfa 745-753

[2] M.A. Javeed, M.V. Kumar, H. Narendra, “Studies on mix
design of sustainable geopolymer concrete”, International
Journal of Innovative Research in Engineering & Management
(IJIREM), Volume-2: Issue-4, 2015.

[3] S. A. Bemal, E. D. Rodriguez, R. Mejia de Gutiérrez, M.
Gordillo, and J. L. Provis, “Mechanical and thermal
characterisation of geopolymers based on silicate-activated
metakaolin/slag blends,” Journal of Materials Science, vol. 46,
no. 16, pp. 5477-5486, Aug. 2011, doi:
https://doi.org/10.1007/s10853-011-5490-z.

[4]J. Davidovits, “Geopolymers and geopolymeric materials”, J.
Therm. Anal. 1989; 35: 429-441.

[5] P. Duxson, J. L. Provis, G. C. Lukey, and J. S. J. van
Deventer, “The role of inorganic polymer technology in the
development of ‘green concrete,””” Cement and Concrete
Research, vol. 37, no. 12, pp. 1590-1597, Dec. 2007, doi:
https://doi.org/10.1016/j.cemconres.2007.08.018.

[6] F. Deng, Y. He, S. Zhou, Y. Yu, H. Cheng, and X. Wu,
“Compressive strength prediction of recycled concrete based on
deep learning,” Construction and Building Materials, vol. 175,
pp. 562-569, Jun. 2018, doi:
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2018.04.169.

[7] V.A. Chenarlogh, F. Razzazi, and N. Mohammadyahya, “A
Multi-View Human Action Recognition System in Limited Data
Case using Multi-Stream CNN,” Dec. 2019, doi:
https://doi.org/10.1109/icspis48872.2019.9066079.

[8] M. Roshani et al., “Proposing a gamma radiation based
intelligent system for simultaneous analyzing and detecting type
and amount of petroleum by-products,” Nuclear Engineering
and Technology, vol. 53, no. 4, pp. 1277-1283, Apr. 2021, doi:
https://doi.org/10.1016/j.net.2020.09.015.

[9] B. Pourghebleh, A. Aghaei Anvigh, A. R. Ramtin, and B.
Mohammadi, “The importance of nature-inspired meta-heuristic
algorithms for solving virtual machine consolidation problem in
cloud environments,” Cluster Computing, vol. 24, no. 3, pp.
2673-2696, May 2021, doi: https://doi.org/10.1007/s10586-021-
03294-4.

[10] A. Karbassi, B. Mohebi, S. Rezaee, and P. Lestuzzi,
“Damage prediction for regular reinforced concrete buildings
using the decision tree algorithm,” Computers & Structures, vol.
130, pp. 46-56, Jan. 2014, doi:
https://doi.org/10.1016/j.compstruc.2013.10.006.

[11] A. Ahmad, K. Chaiyasarn, F. Farooq, W. Ahmad, S. Suparp,
and F. Aslam, “Compressive Strength Prediction via Gene
Expression Programming (GEP) and Artificial Neural Network
(ANN) for Concrete Containing RCA,” Buildings, vol. 11, no. 8,
p. 324, Jul. 2021, doi:
https://doi.org/10.3390/buildings11080324.

[12] H. Song, A. Ahmad, K. A. Ostrowski, and M. Dudek,
“Analyzing the Compressive Strength of Ceramic Waste-Based
Concrete Using Experiment and Artificial Neural Network
(ANN) Approach,” Materials, vol. 14, no. 16, p. 4518, Aug.
2021, doi: https://doi.org/10.3390/mal14164518.

[13] M. A. Khan, S. A. Memon, F. Faroog, M. F. Javed, F.
Aslam, and R. Alyousef, “Compressive Strength of Fly-Ash-
Based Geopolymer Concrete by Gene Expression Programming
and Random Forest,” Advances in Civil Engineering, vol. 2021,
pp. 1-17, Jan. 2021, doi: https://doi.org/10.1155/2021/6618407.

[14] F. Aslamet al., “Applications of Gene Expression
Programming for Estimating Compressive Strength of High-
Strength Concrete,” Advances in Civil Engineering, vol. 2020,
pp. 1-23, Sep. 2020, doi: https://doi.org/10.1155/2020/8850535.

752

[15] H.-H. Chu, M.A. Khan, M. Javed, A. Zafar, H.
Alabduljabbar, S. Qayyum, “Sustainable use of fly-ash: Use of
gene-expression programming (GEP) and multi-expression
programming (MEP) for forecasting the compressive strength
geopolymer concrete,” Ain Shams Engineering Journal, May
2021, doi: https://doi.org/10.1016/j.asej.2021.03.018.

[16] P. Kumar, S. Sharma, B. Pratap,

“Prediction of

Compressive Strength of Geopolymer Fiber Reinforced
Concrete Using Machine Learning” Civil Engineering
Infrastructures Journal, 2024, doi:

10.22059/ceij.2024.364871.1956

[17]J. H. Friedman, “Greedy function approximation: a gradient
boosting machine”, Annals of Statistics, 2001, 1189-1232

[18] C. Bente’jac, A. Cso'rg\Ho, G. Marti'nez-Mufioz, “A
comparative analysis of gradient boosting algorithms”, Artificial
Intelligence Review. 54, 1937-1967, 2021.

[19] P. Bu'hlmann, T. Hothorn, “Boosting algorithms:
Regularization, prediction and model fitting”, 2007.

[20] T. Chen and C. Guestrin, “XGBoost: a Scalable Tree
Boosting System,” Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining - KDD 16, pp. 785-794, 2016, doi:
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785.

[21] V.Q. Tran, V.Q. Dang, L.S. Ho, “Evaluating compressive
strength of concrete made with recycled concrete aggregates
using machine learning approach”, Construction and Building
Materials, 323, 126578, 2022.

[22] T.B. Redmond, M.H. Allen, “Compressive strength of
composite brick and concrete masonry walls, MASONRY': Past
and Present. Philadelphia: ASTM”, 195-232, 1975.

[23] J. O. Ogutu, H.-P. Piepho, and T. Schulz-Streeck, “A
comparison of random forests, boosting and support vector
machines for genomic selection,” BMC Proceedings, vol. 5, no.
S3, May 2011, doi: https://doi.org/10.1186/1753-6561-5-s3-s11.

[24] Y. Huang, Z. Huo, G. Ma, L. Zhang, F. Wang, and J. Zhang,
“Multi-objective optimization of fly ash-slag based geopolymer
considering strength, cost and CO2 emission: A new framework
based on tree-based ensemble models and NSGA-II,” Journal of
Building Engineering, vol. 68, pp. 106070-106070, Jun. 2023,
doi: https://doi.org/10.1016/j.jobe.2023.106070.

[25] F. Pedregosa, G. Varoquaux, A. Gramfort, V. Michel, B.
Thirion, O. Grisel, “Scikit-learn: machine learning in python”, J.
Mach. Learn. Res. 12, 2825— 2830, 2011.

[26] M. C. Kang, D. Y. Yoo, R. Gupta, “Machine learning-based
prediction for compressive and flexural strengths of steel fiber-
reinforced concrete”, Construction and Building Materials, 266,
121117, 2021.
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2020.121117

[27]https://medium.com/machine-learning
t%C3%BCrkiye/korelasyon-katsay%C4%B1s%C4%B1-
python-uygulamas%C4%B1-de83ea37ff23

[28] T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, “The Elements of
Statistical Learning”, Springer, 2009. ISBN : 978-0-387-84857-
0

[29] P. Zhang, J. Wang, Q. Li, J. Wan, and Y. Ling, “Mechanical
and fracture properties of steel fiber-reinforced geopolymer
concrete,” Science and Engineering of Composite Materials, vol.
28, no. 1, pp. 299-313, Jan. 2021, doi:
https://doi.org/10.1515/secm-2021-0030.



https://doi.org/10.1007/s10853-011-5490-z
https://doi.org/10.1016/j.cemconres.2007.08.018
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2018.04.169
https://doi.org/10.1109/icspis48872.2019.9066079
https://doi.org/10.1016/j.net.2020.09.015
https://doi.org/10.1007/s10586-021-03294-4
https://doi.org/10.1007/s10586-021-03294-4
https://doi.org/10.1016/j.compstruc.2013.10.006
https://doi.org/10.3390/buildings11080324
https://doi.org/10.3390/ma14164518
https://doi.org/10.1155/2021/6618407
https://doi.org/10.1155/2020/8850535
https://doi.org/10.1016/j.asej.2021.03.018
https://doi.org/10.1145/2939672.2939785
https://doi.org/10.1186/1753-6561-5-s3-s11
https://doi.org/10.1016/j.jobe.2023.106070
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2020.121117
https://medium.com/machine-learning%20t%C3%BCrkiye/korelasyon-katsay%C4%B1s%C4%B1-python-uygulamas%C4%B1-de83ea37ff23
https://medium.com/machine-learning%20t%C3%BCrkiye/korelasyon-katsay%C4%B1s%C4%B1-python-uygulamas%C4%B1-de83ea37ff23
https://medium.com/machine-learning%20t%C3%BCrkiye/korelasyon-katsay%C4%B1s%C4%B1-python-uygulamas%C4%B1-de83ea37ff23
https://doi.org/10.1515/secm-2021-0030

DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 15:3 (2024) Sayfa 745-753

[30] Y. Ding and Y .-L. Bai, “Fracture Properties and Softening
Curves of Steel Fiber-Reinforced Slag-Based Geopolymer
Mortar and Concrete,” Materials, vol. 11, no. 8, p. 1445, Aug.
2018, doi: https://doi.org/10.3390/mal11081445.

[31] Y. I. A. Aisheh, D. S. Atrushi, M. H. Akeed, S. Qaidi, and
B. A. Tayeh, “Influence of polypropylene and steel fibers on the
mechanical properties of ultra-high-performance fiber-
reinforced geopolymer concrete,” Case Studies in Construction
Materials, wvol. 17, p. e01234, Dec. 2022, doi:
https://doi.org/10.1016/j.cscm.2022.01234.

[32] K. Vijai, R. Kumutha, B.G. Vishnuram, “Effect of inclusion
of steel fibres on the properties of geopolymer concrete
composites”, Asian Journal of Civil Engineering, 13(3), 381-
389, 2012.

[33] S. F. A. Shah, B. Chen, S. Y. Oderji, M. Aminul Haque, and
M. R. Ahmad, “Comparative study on the effect of fiber type and
content on the performance of one-part alkali-activated
mortar,” Construction and Building Materials, vol. 243, p.
118221, May 2020, doi:
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2020.118221.

[34] R. R. Bellum, “Influence of steel and PP fibers on
mechanical and microstructural properties of fly ash-GGBFS
based geopolymer composites”, Ceramics International, 48(5),
6808-6818, 2022.

[35] N. A. Eren, R. Alzeebaree, A. Cevik, A. Nis, A.
Mohammedameen, M. E. Giilsan, “Fresh and hardened state
performance of self-compacting slag based alkali activated
concrete using nanosilica and steel fiber,” Journal of composite
materials, vol. 55, no. 28, pp. 4125-4139, Aug. 2021, doi:
https://doi.org/10.1177/00219983211032390.

[36] K. Z. Farhan, M. A. M. Johari, R. Demirboga, “Evaluation
of properties of steel fiber reinforced GGBFS-based geopolymer
composites in aggressive environments,” Construction and
Building Materials, vol. 345, p. 128339, Aug. 2022, doi:
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2022.128339.

[37] A. Pham, K. T. Nguyen, T. A. Le, K. Lee, “Investigation of
impact behavior of innovative non-curing steel fiber geopolymer
composites,” Case studies in construction materials, vol. 16, pp.
e01011-e01011, Jun. 2022, doi:
https://doi.org/10.1016/j.cscm.2022.e01011

[38] A. C. R. da Silva, B. M. Almedia, M. M. Lucas, V. S.
Candido, K. S. P. da Cruz, M. S. Oliveira, A. R. G. de Azevedo,
S. N. Monteiro, “Fatigue behavior of steel fiber reinforced
geopolymer concrete,” Case Studies in Construction Materials,
vol. 16, p. €00829, Jun. 2022, doi:
https://doi.org/10.1016/j.cscm.2021.e00829.

[39] H. A. Goaiz, H. A. Shamsaldeen, M. A. Abdulrehman, and
T. S. Al-Gasham, “Evaluation of Steel Fiber Reinforced

Geopolymer Concrete Made of Recycled
Materials,” International Journal of Engineering, vol. 35, no. 10,
2018-2026, 2022, doi:

pp.
https://doi.org/10.5829/ije.2022.35.10a.19.

[40] W. Chen, J. Pan, B. Zhu, X. Ma, Y. Zhang, Y. Chen, X. Li,
L. Meng, J. Cai, “Improving mechanical properties of 3D
printable ‘one-part’ geopolymer concrete with steel fiber
reinforcement,” Journal of Building Engineering, vol. 75, pp.
107077-107077, Sep. 2023, doi:
https://doi.org/10.1016/j.jobe.2023.107077.

753

[41] L. Qin, Z. Xu, Q. Liu, Z. Bai, C. Wang, Q. Luo, Y. Yuan,
“Experimental study on mechanical properties of coal gangue
base geopolymer recycled aggregate concrete reinforced by steel
fiber and nano-Al,O3” Reviews on advanced materials science,
vol. 62, no. 1, Jan. 2023, doi: https://doi.org/10.1515/rams-2023-
0343.

[42] J. M. Their and M. Ozakca, “Developing geopolymer
concrete by using cold-bonded fly ash aggregate, nano-silica,
and steel fiber,” Construction and Building Materials, vol. 180,
pp. 12-22, Aug. 2018, doi:
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2018.05.274.

[43] S. A. Elkholy, H. I. El-Hassan, “Mechanical and micro-
structure characterization of steel fiber-reinforced geopolymer
concrete”, InProceedings of the ISEC, 2019.

[44] Z. Xu, Q. Liu, H. Long, H. Deng, Z. Chen, and D. Hui,
“Influence of nano-SiO, and steel fiber on mechanical and
microstructural properties of red mud-based geopolymer
concrete,” Construction and Building Materials, vol. 364, p.
129990, Jan. 2023, doi:
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2022.129990

[45] S. C. Moghaddam, R. Madandoust, M. Jamshidi, 1. M.
Nikbin, “Mechanical properties of fly ash-based geopolymer
concrete with crumb rubber and steel fiber under ambient and
sulfuric acid conditions,” Construction and Building Materials,
vol. 281, p. 122571, Apr. 2021, doi:
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2021.122571

[46] M. Ibraheem, F. Butt, R. M. Waqgas, K. Hussain, R. F.
Tufail, N. Ahmad, K. Usanova, M. A. Musarat, “Mechanical and
Microstructural  Characterization of Quarry Rock Dust
Incorporated Steel Fiber Reinforced Geopolymer Concrete and
Residual ~ Properties  after  Exposure to  Elevated
Temperatures,” Materials, vol. 14, no. 22, pp. 6890-6890, Nov.
2021, doi: https://doi.org/10.3390/mal4226890.

[47] J. Zheng, L. Qi, Y. Zheng, and L. Zheng, “Mechanical
properties and compressive constitutive model of steel fiber-
reinforced  geopolymer concrete,” Journal of  Building
Engineering, vol. 80, pp. 108161-108161, Dec. 2023, doi:
https://doi.org/10.1016/j.jobe.2023.108161.

[48] A. K. Parashar, A. Kumar, P. Singh, N. Gupta, “Study on
the mechanical properties of GGBS-based geopolymer concrete
with steel fiber by cluster and regression analysis,” Asian journal
of civil engineering, vol. 25, no. 3, pp. 2679-2686, Dec. 2023,
doi: https://doi.org/10.1007/s42107-023-00937-2.

[49] C. P. Devika, R. N. Deepthi, “Study of Flexural Behavior of
Hybrid Fibre Reinforced Geopolymer Concrete
Beam,” International Journal of Science and Research (I1JSR),
vol. 4, Issue 7, July 2015.

[50] X. Gao, Q. L. Yu, H. J. H. Brouwers, “Evaluation of hybrid
steel fiber reinforcement in high performance geopolymer
composites,” Materials and Structures, vol. 50, 165, 2017.
https://doi.org/10.1617/s11527-017-1030-x



https://doi.org/10.3390/ma11081445
https://doi.org/10.1016/j.cscm.2022.e01234
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2020.118221
https://doi.org/10.1177/00219983211032390
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2022.128339
https://doi.org/10.1016/j.cscm.2022.e01011
https://doi.org/10.5829/ije.2022.35.10a.19
https://doi.org/10.1016/j.jobe.2023.107077
https://doi.org/10.1515/rams-2023-0343
https://doi.org/10.1515/rams-2023-0343
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2018.05.274
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2022.129990
https://doi.org/10.1016/j.conbuildmat.2021.122571
https://doi.org/10.3390/ma14226890
https://doi.org/10.1016/j.jobe.2023.108161
https://doi.org/10.1007/s42107-023-00937-2
https://doi.org/10.1617/s11527-017-1030-x

