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OZET

Bu c¢alismada, belli bir akig sartini saglayan liile geometrisinin tasarlanmast problemi ele alinmistir. Liile
icerisindeki transonik ve sesiistii akis i¢in sanki bir boyutlu Euler denklemlerinin, sonlu hacim ve Roe aki ayirma
yontemleri kullanilarak ¢oziimleri yapilmistir. Istenilen akis sartlarim saglayan liile geometrisinin elde edilmesi
icin yapay zeka yontemi olarak, yapay sinir agi ile giiclendirilmis bir genetik algoritma kullanimistir. Bu
teknikte yapay sinir agi, genetik siirecin her adiminda, liile geometrisini tahmin etmek icin kullanilmis ve bu
sekilde genetik islemlerle iiretilen popiilasyon giiclendirilmistiv. Siipersonik akis kosullarinda yapilan
uygulamalar, kullanilan algoritmanin hedeflenen liile geometrisini ¢abuklukla elde etmede basarili oldugunu
gostermigtir.

Anahtar Kelimeler: Liile Tasarumi, Yapay Sinir Ag1, Genetik Algoritma.

Using Artificial Intelligence in Nozzle Design

ABSTRACT

In this study, nozzle shape development problem is investigated. Nozzle flow analysis is performed by using
quasi one dimensional Euler equations, which are solved by using finite volume technique and Roe flux splitting
scheme. Nozzle geometry is constructed to get desired flow by utilizing an augmented genetic algorithm with
artificial neural networks. In this algorithm, a properly trained neural network is used for predicting the nozzle
shape instead of predicting its computational fluid dynamics calculation. At each step of the genetic process, by
using the target flow solution as an input the trained neural network produces a nozzle shape, which is a
candidate solution of the problem. Adding this candidate to the population improves the exploration power of
the genetic process. The results indicate that the nozzle design can be performed successfully and quickly by
using the implemented algorithm.

Key Words: Nozzle Design, Neural Network, Genetic Algorithm.

1. GiRis [3] stipersonik tiirbin  optimizasyonunda YSA
: kullanmuslardir. Bir kisim bagka g¢alismada ise YSA,

Yapay Sinir  Aglari  (YSA), aerodinamik dogrudan tasarim  probleminin = ¢dzliimi  icin
konfigiirasyon ile buna karsilik gelen aerodinamik  kullanilmaz. Bunun yerine dogrudan ¢odziim igin bir
performans arasindaki dogrusal olmayan iligkiyi baska yontem, ¢ogunlukla genetik algoritma (GA)
basariyla taklit edebildikleri i¢in, acrodinamik tasarim  kullamilir. YSA ise verilen bir aerodinamik
calismalarinda  siklikla  kullanilirlar.  YSA’nin  konfigiirasyona ait performansin yaklasik hesabim
aerodinamik tasarim ¢aligmalarinda degisik kullanim  yapmada kullanilir. Bu tarz uygulama ile, GA i¢in
sekilleri vardir. Bazi ¢aligmalarda YSA dogrudan  yapilmasi gereken Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi
tasarim probleminin ¢oziimii icin kullamlir. Ornek (HAD) hesabmin bir kismu YSA ile yaklagik olarak
olarak, Hazarika ve digerleri [1] YSA kullanarak yapilir. Boylece ¢ok fazla zaman alan ger¢gek HAD
tersten kanat profili tasarim yapmuglar; Rai ve  hesabir sayist azaltilarak toplam tasarim siiresi
Madavan [2] tiirbin kanat¢igmin tasariminda; Papila  kisaltilir. Tse ve Chan [4], YSA’ nin bu tarz kullanim
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ile mikro GA’nin tersten ve dogrudan kanat profili
tasarimina uygulamasini yapmis; Giannakoglou [5],
GA’larin  hizlandirilasi  i¢in  bir  metodoloji
gelistirmistir.

Bu c¢alismada; YSA, GA igerisinde farkli bir
teknikte kullanilmigtir. Daha 6nce [6]ve [7] ile tersten
kanat profili tasarimina uygulamasi yapilan ve Yapay
Sinir Ag1 Ile Giiclendirilmis Genetik Algoritma
(YGGA) olarak isimlendirilmis olan bu teknikte;
YSA, GA igerisinde popiilasyondaki bireylerin
yaklasik HAD hesabinda kullanilmak yerine, genetik
stirecin her bir adiminda hedef ¢6ziimii saglayan bireyi
tahmin etmek i¢in kullanilir. Tahmin edilen bu birey,
genetik islemlerle olusturulan yeni popiilasyona ilave
edilerek, genetik siirecin bir sonraki adimina aktarilir.
Bu teknikte YSA’nin her adim i¢in ¢ok basarili bir
birey (¢6ziim) iiretmesi sart degildir. Bunun nedeni,
YSA’dan gelen birey ¢ok hatali olsa bile, genetik
siirecin basarisiz  bireyleri eleyerek siire¢ dist
birakabilmesi ve daha az uygun bireylerden daha iyi
bireyler iiretebilecek olmasidir. Yontemin ayrintilar: 2.
boliimde agiklanacaktir.

Bu calismada kullanilan GA, Titresimli Genetik
Algoritma (TGA)’dir. TGA yontemi yazar tarafindan
yapilan doktora c¢alismasinda gelistirilmis olup
bunlara ait genis bilgi [8]’de bulunabilir. TGA, daha
sonra kisaca agiklanacaktir.

Dahili akis sistemleri igin lille tasarimi problemi
yakin zamana kadar degisik yontemlerle incelenmistir.
Ibrahim ve digerleri [9], bir boyutlu daimi Euler
denklemlerini  kullanarak, varyasyonel metodun,
degisken kesitli lille optimizasyona uygulamasini
yapmiglardir. Wang ve Damodaran [10], paralel
hesaplama  yontemleri ile  Euler/Navier-Stokes
coziiciileri ve tavlama benzetimi (simulated annealing)
kullanarak, dahili akis sistemlerine ait aerodinamik
optimizasyon Tlizerinde c¢alismiglardir. Periaux ve
digerleri [11], oyun teorisi ve GA’y1 birlestirerek liile
optimizasyonu problemine nasil uygulandigini
gostermislerdir. Bu c¢alismada ise YGGA’nin lile
tasarimi problemine uygulamasi yapilarak etkinligi
gosterilecektir. HAD hesabi, sanki bir boyutlu Euler
denklemlerinin sonlu hacim ¢oziimleri ile yapilacaktir.

2. HAD YONTEMI

Liile icerisindeki sanki bir boyutlu akis i¢in daimi
olmayan Euler denklemi kullanilacaktir. Akiskanlar
dinamigi problemleri genel olarak iki yada ii¢ boyutlu
olmasma karsin, bir boyutlu ¢éziimlerin de pek g¢ok
faydasi vardir. Sayisal olarak ¢ok ¢abuk yapilabilen,
iki ve li¢ boyutlu akislarla ilgili gogu zor unsuru igeren
bir boyutlu ¢oéziimler, egitim ve akademik arastirma
amaglt kullanima ¢ok uygundurlar. Bir boyutlu
zamana bagli Euler denklemi korunumlu formda
[12]°de asagidaki gibi verilir:
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yazilir ve ¢6ziim i¢in agagidaki sonlu hacim denklemi
elde edilir:
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Bu denklem, kullanilacak aki  hesaplama

yonteminin basarisi dl¢iisiinde gecerli olacaktir. Sonlu
hacim c¢oziiminde, Sekil 1’de gosterilen akigkan
elemaninin sag ve sol sinirlardaki aki teriminin hesabi
i¢cin Roe aki ayirma yontemi [13] kullanilacaktir.
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Sekil 1. Sanki bir boyutlu akiskan elemani.

3. LULE TASARIMI PROBLEMININ TANIMI

Ele almnacak olan tasarim probleminde, Akis
dogrultusu boyunca tanimlanmig olan belli bir Mach
sayist dagilimi saglayan simetrik bir lille geometrisi
bulunmasi amaglanmaktadir. Liile geometrisi, akis
ekseni boyunca kesit alanmin degisimiyle ifade
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edilecektir. Bu problem i¢in minimize edilecek olan
amag¢ fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanabilir:

F(X)=[(M-M, ) dx (5)

Burada M, lile simetri ekseni boyunca hesaplanan;
M, hedeflenen Mach sayis1 dagilimi; X tasarim

parametreleri ve x, ayn1 zamanda akis dogrultusu olan
simetri eksenidir. GA islemlerinde kullanilacak olan
uygunluk fonksiyonu ise;

¢(X)=—) (6)

olarak tanimlanacaktir. Bu durumda problemimiz bir
en biiyiikleme problemine doniisiir. Bir basglangig liile
geometrisi Onerilerek tasarim probleminin ¢oziimiine
baslanir. Hedef Mach sayist dagilimi, simetri ekseni
dogrultusunda kesit alan1 degisimi ft* olarak, [12]’de

S(x)=1.398+0.347 tanh(0.8x — 4) 7)

seklinde tanimlanan lilleden elde edilecektir. Liile
boyu L=10 ft alinacaktir. Liile kesitinin birim
genislikte dikdortgen oldugu kabul edilirse, kesit
yiiksekligi ft boyutunda S olacaktir. Baglangi¢ liile
sekli, giristen ¢ikisa dogru dogrusal olarak genisleyen
birim genislikteki dikdortgen kesitli bir boru ile
tanimlanacaktir. Liile geometrisi, agagidaki bagint1 ile
verilen Bezier egrisiyle ifade edilecektir.

m!

y(f)=§ mfi (=) x, (®)

Burada y, liile kesitinin yerel yiiksekligi; x; ise, tasarim
parametreleri  olan, kontrol noktalaridir. Bu
uygulamada lille geometrisi iki Bezier egrisinin
birlesimi ile olusturulacaktir. Ilk Bezier egrisi icin ¢,
[0,0.5] araliginda; ikinci Bezier egrisi igin [0.5,1]
araliginda yeknesak olarak degisecektir. Bir Bezier
egrisi i¢in bes kontrol noktast (m=4) kullanilacaktir.
Liile giris ve ¢ikis kesitleri igin kontrol noktalar1 ( x,
ve Xq ) sabit tutulacak (baslangic liilesiyle ayni); liile
geometrisinin siirekliligi agisindan iki Bezier egrisinin
baglanti noktasindaki kontrol noktalar1 da birbirine
esit olacaktir (x, = x5). Buna goére toplam tasarim

parametresi sayis1 7°dir. Mach sayis1 dagilimlart akis
dogrultusunda yeknesak olarak dagilmig 201 noktada
hesaplanacaktir. Amag fonksiyonunun en kiigiiklemesi
ve arzu edilen lile geometrisinin elde edilmesi i¢in
YGGA kullanilacaktir. Elde edilen liile geometrisi ile
hedeflenen geometri  karsilastirilarak ~ kullanilan
algoritmanin etkinligi arastirilacaktir.

4. YGGA

YGGA yonteminde YSA, genetik siirecin her
adiminda bir tane aday ¢oziim iiretmesi i¢in kullanilir.
Genetik siiregte kullanilan popiilasyon icerisindeki
bireyler (lile geometrileri) ve bunlara ait HAD
¢ozliimleri (Mach sayis1 dagilimlar1)) YSA’n1 egitmek
i¢in, egitim seti olarak kullanilir. Bu yapilirken Mach
sayist dagilimlart girdileri, bunlarin ait olduklar lile
geometrileri (kontrol noktalari) g¢iktilar1 olusturur.
Egitilmis olan YSA, genetik siirecin o adimmi igin,
tasarim probleminin girdisi olan hedef Mach sayisi
dagilimini kullanarak bir Lile geometrisi iiretir.
Uretilen bu liile, genetik islemciler tarafindan
iiretilmis olan yeni popiilasyona dahil edilerek bir
sonraki adimda onlarla birlikte kullanilir. Genetik
siirecin herhangi bir adiminda, YSA’nin yapacagi
yeterince iyi bir tahmin hedeflenen sonucu
verebilecektir. Bununla birlikte, genetik siirecin ilk
adimlarinda, popiilasyon hedef ¢oziime yeterince
yakin olmayacagi i¢in, bunlarin kullanilmasiyla
egitilecek olan YSA, hedef ¢dziime gore yeterince iyi
tahmin yapamayacaktir. Diger taraftan, YSA’nin
yapacagl tahmin, muhtemelen genetik silirecin o
adimda g¢ikartacagt en iyi bireyden daha iyi
olabilecektir. Bu bodyle oldugu zaman, YSA’nin
irettigi birey daha baskin olacak ve popiilasyonun
daha hizli gelismesini saglayacaktir. Bu durumda da
GA, YSA’dan gelen bireyle giiglendirilen
popiilasyondan daha iyi bir popiilasyon {iretecektir.
Daha iyi bir popiilasyon, hedef ¢6ziime daha yakin
olacagindan, genetik siire¢ ilerlerken YSA i¢in daha
iyi bir egitim seti elde edilmis olacaktir. Bu, YSA’ nin
daha az hatali bir birey iiretmesini saglayacak;
YSA’dan gelecek daha az hatali birey ile de GA daha
iyi bir popilasyon {iretecektir. Sonu¢ olarak, bu
karsilikli pozitif etkilesim genetik siireci oldukca
hizlandiracak ve hedeflenen sonucun daha az islemle
elde edilebilmesini saglayacaktir..

Blok diyagrami Sekil 2°de gosterilen YGGA’nin
ana adimlarini asagidaki gibi siralayabiliriz:

e {lk olarak, popiilasyondaki bireylere
(lilleler) ait HAD hesaplar1 yapilarak, Mach
sayist dagilimlar1 ve uygunluk degerleri
belirlenir ve genetik islemler yapilarak yeni
popiilasyon iiretilir.

e ikinci olarak, popiilasyondaki liileler ve
bunlara ait Mach sayist dagilimlar
kullanilarak YSA egitilir. Egitim sirasinda
Mach  sayist  dagilmlart  girdi, lile
geometrileri ¢ikti olarak kullanilir.

e Son olarak, hedef Mach sayis1 dagilimi
girdi olarak kullanilarak egitilmis olan
YSA’dan bir lile elde edilir ve genetik
stirecin bir sonraki adiminda kullanilmak
iizere, genetik islemcilerle elde edilen
popiilasyona ilave edilir.

Bu islemler hedeflenen ¢6ziim elde edilinceye kadar
genetik siirecin her adiminda tekrarlanir.
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Baslangic
Popiilasyonu
* Yeni
Dur | HAD Hesab1 |«— Popiilasyon
» YSA >
Genetik
Islemler

Sekil 2. YGGA’nin blok diyagrami.

M] X1
M2 X2
M[M [] Xin

Girdi Katmam ~ Sakli Katman  Cikt1 Katmani
(Mach Sayist (Liile
Dagilimi) Geometrisi)

Sekil 3. Kullanilan YSA’nin (BPNN) yapist.

Bu calismada kullanilan YSA geriye yaymiml
yapay sinir ag1 (back propagation neural network,
BPNN) [14] olup; bu BPNN’de, sakli katmanda
dogrusal olmayan sigmoid transfer fonksiyonu ve
dogrusal ¢ikti katmani kullanilmistir. Bu YSA’nin
yapist Sekil 3’de gosterilmistir. Yukarida belirtildigi
gibi, egitim setinde /M=201 noktada hesaplanan Mach
sayist dagilimlar1 girdileri, kn=7 tasarim parametresi
(kontrol noktalari) ile temsil edilen liileler de ¢iktilar
olusturmaktadir. YSA’nin kullandig1 bu egitim seti,
genetik siirecin her adiminda, o adimdaki popiilasyon
ve HAD c¢oziimlerinden elde edilir. Egitim sonucu
elde edilen YSA’ya ait parametreler (agirliklar)
korunarak, bir sonraki adimdaki YSA egitiminde
baslangi¢c degerleri olarak kullanilir. Bu iglem,
YSA’nm egitim hatalarini azaltarak, daha etkin tahmin
yapmasint saglar [4].

5. TITRESIMLI GENETiK ALGORITMA

Titresimli Genetik Algoritma (TGA) etkin bir
cesitlililik ile arama/bulmay1 saglamasi nedeniyle,

GA’nin  yakinsama performansint  arttiran  bir
yontemdir. Titresimli Caprazlama ve  Titresimli
Mutasyon olarak iki ayri teknikden olusur. Bu

tekniklerin ayrintilar: [8] ve [15]’de verilmistir.

Titresimli mutasyon yenilemeden hemen sonra
uygulanir. Uygulama, genetik siirecin baglangicindan
itibaren periyodik olarak gerceklestirilir. Ilk adimi
takiben, genligi rasgele bir sekilde degisen bir dalga
popiilasyona etki ettirilir. Titresimli mutasyon
sirasinda, popiilasyondaki  biitiin  kromozomlarin
(bireyler) tiim genleri asagida ifade edilen dalgaya
bagl olarak mutasyon gegirirler.

x"=x/" -[1+w1~MA'(O.5—u)]
m=1,..,n )
i=1,....kn

Burada x; gen (kontrol noktasi), kn kromozomdaki
toplam gen sayist (tasarim parametreleri), n
popiilasyondaki toplam birey (kromozom) sayisi, MA
ana genlik, u [0,1] araliginda rasgele bir reel say1 ve
w1, bir civarinda reel bir sayidir.

Dalga uygulamasi, ilk kromozomun belirli bir
sirasindaki genden baslar ve diger kromozomlardaki
ayni siradaki genler boyunca devam eder. Bu islem
popiilasyondaki tim bireylere her /P periyodda
uygulanir. /P bir tam say1 olmak {izere, mutasyon
oran1 P,=1/IP’dir. Ana genlik degeri MA genetik
stire¢ boyunca asagidaki gibi belirlenir:

,
MA = {log(1+AF0)} (10)
log(1+ AF})

AFy ve AF; sirasiyla genetik siirecin baslangic
adimindaki ve iginde bulunulan adimindaki ortalama
uygunluk degerleri olup r reel bir sayidir. Denklem
(10)’daki r, MA degerinin azalma hizin belirler.

6. UYYGULAMA VE SONUCLAR

Uygulama
kullanilacaktir.
i. Al TGA
ii. A2: TGA+YGGA
GA islemlerinde popiilasyon biiyiikligi
olacaktir. Caprazlama metodu olarak BLX-a [16]
metodu  kullanilacak ve « =0.5  alinacaktir.
Caprazlama orani, P=1 olup mutasyon orani,
titresimli mutasyon uygulamast i¢in P,,=0.25 (IP=4);
denklem (9) ve (10)’daki wl ve r degerleri 0.25 ve
2’dir. Se¢im islemi igin Stokastik Tiimel Ornekleme
(Stochastic Universal Sampling, SUS) [17] yontemi
kullanilacaktir.

igin asagidaki algoritmalar
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Sesiistii akis sartlarinda tasarim: Hedef Mach
sayist dagilimi, (7) denklemi ile tarif edilen liilenin
giris  kesitindeki Mach sayist M=1.5 ve ¢ikis
kesitindeki sesiistii kabul edildiginde ortaya ¢ikacak
olan dagilimdir.

Sekil 4, TGA (Al) ve YGGA (A2) ile yapilan
tasarim  g¢aligmalarmma  ait  iterasyon  Ozetini
gostermektedir. Sekilden de goriildigi gibi, aym
sayidaki nesil Tdretimiyle A2 177000 uygunluk
degerine  ulasirken;  Al, 119000  degerine
ulasabilmistir. Bu sonug, A2’nin uygunluk degerini,
Al’e gore %50 gelistirdigini ifade etmektedir. Diger
taraftan, tasarim probleminin sonucuna yakinsama
acisindan yeterli bir biiyiiklik olan 100000 uygunluk
degerine ulagmak icin Al ile 127 nesil iretmek
gerekirken, A2 ile 69 nesil {iretmek yeterli olmustur.
Bu sonug ise, A2 kullanildiginda yapilan HAD hesabi
sayisinin %46 azaldigimi gostermektedir.

Sekil 5’te baslangic liilesi ile, hedeflenen ve elde
edilen liileler gosterilmistir. Burada diisey eksen,
birim genislikteki dikdortgen olan liile kesitinin
yiiksekligini ifade etmektedir. Baglangi¢c liilesine,
hedeflenen ve elde edilen liilelere ait Mach sayisi
dagilimi Sekil 6’da verilmistir. Ayrica hedeflenen
lileye ait Mach sayisi dagilimmnin [12]’de verilen
analitik ¢6ziimii de ayn1 sekil iizerinde gosterilmistir.

Transonik akis sartlarinda tasarim: Transonik
akis sartlart i¢in olan hedef Mach sayisi dagilimi,
sesiistii akis sartlar1 i¢in tanimlanan durumda, ¢ikis
kesitinde M=0.43 almarak elde edilmistir. Bu kez
Sekil 7°den A2 ve Al’in 150000 ve 111000
degerlerine ulastig1, dolayisiyla A2’nin uygunluk
degerini %35 gelistirdigi goriilmektedir. Diger yandan
100000 uygunluk degerine ulagmak i¢in Al’de 131,
A2’de ise 104 HAD hesab1 gerekmesi, A2’nin HAD
hesabi sayisin1 %21 azalttigini gostermektedir.

Performans agisindan transonik akis sartlart igin
elde edilen sonuca bakildiginda, sesiistii akis i¢in elde
edilenlerden daha zayif oldugu goriilmektedir. Bunun
nedeni, lille icerisinde olusan sok dalgasi nedeniyle
¢ozlim bodlgesinde meydana gelen siireksizliktir.

Transonik akis sartlart ic¢in elde edilen lile
geometrisi, hedef ve baslangi¢ lile geometrileri ile
karsilagtirmali olarak Sekil 8’de gosterilmistir. Benzer
olarak Sekil 9, hedeflenen, hesaplanan ve baslangic
lillesine ait Mach sayisi dagilimlari ile, hedeflenen liile
geometrisine ait [12]’de verilen analitik Mach sayisi
dagilimini gostermektedir.

Sesiistii ve transonik akig sartlarinin her ikisi igin de
hesaplanan ve hedeflenen Mach sayis1 dagilimlarinin
miikemmel uyumu, uygulanan tasarim
algoritmalarinin basarisin1  agikca gostermektedir.
Diger taraftan, analitik ¢oziim ile, bu c¢aligmada
kullanilan HAD ¢o6ziiciisii tarafindan {iretilen hedef
Mach sayist dagilimlari arasindaki uyum da kullanilan
HAD yo6nteminin gegerliligini ortaya koymaktadir.

Elde edilen sonuglara bakildiginda, liile tasarimina
uygulanan YGGA’nin (A2 algoritmasi), uygunluk

degerini  gelistirmede ve HAD hesab1 sayisini
150000 {

k4

3

f=

=

D 100000

>

5

>

5 50000 Al
04 ‘ : : : ‘
0 30 60 % 120 150

Uretilen Nesil

Sekil 4. iterasyon dzeti (sesiistii akis).

Hedef

Kesit Yiiksekligi (ft)

1.2 |
------- Hesaplanan
= = = :Baslangic
0.8 T T T T 1
0 2 8 10

4 xi °

Sekil 5. Liile geometrilerinin karsilastirilmasi
(sesustii akis).

2.6 -
2.2
=
1.8 = = = .Baslangic
d Hedef
144 e Hesaplanan
o Analitik
1 r r r T '
0.0 2.0 4.0 6.0 8.0 10.0
x (ft)

Sekil 6. Mach sayis1 dagilimlarinin karsilagtiriimasi
(sesstii akis).

azaltmada olduk¢a etkili oldugu goriilmektedir.
Aerodinamik tasarim ve optimizasyon ¢aligmalari i¢in
cazip olan YGGA yonteminin bagka miihendislik
problemlerine uygulanmasi da miimkiindiir.
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Sekil 7. iterasyon dzeti (transonik durum).
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Sekil 8. Liile geometrilerinin karsilagtirilmasi
(transonik akis).
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Sekil 9. Mach sayis1 dagilimlariin karsilagtiriimast
(seststii akis).
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OZGECMIS

Hv.Dr.Miih.Bnb. Abdurrahman HACIOGLU

ITU Ucak ve Uzay Bilimleri Fakiiltesi Ugak
Miihendisligi Boliimii’nden 1991 yilinda mezun oldu.
1991-1995 yillarr arasinda Kayseri 2.HIBM K.liginda
gorev yaptr. 1995-1997 yillart arasinda ODTU
Havacilik Miihendisligi Bolimii’nde yiiksek lisans
egitimini; 1998-2003 yillar1 arasinda ITU Ugak
Miihendisligi  Bolimii’ndeki  doktora  egitimini
tamamladi.  Akigkanlar ~Mekanigi, Hesaplamali
Akigkanlar Dinamigi, Genetik Algoritmalar ve
Aerodinamik Optimizasyon konular1 ile
ilgilenmektedir. Halen Binbasi riitbesinde olup Hava
Harp Okulu Dekanligi, Havacilik Mihendisligi
Boliimii’nde 6gretim iiyesi olarak gorev yapmaktadir.
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