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OZET

GENIS CALISMA BOLGELI BiR MiKRODALGA
TRANSISTORUNUN DESTEK VEKTOR REGRESYON MAKINESI
iLE MODELLENMESI

Serife YUREKLI

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danismant: Prof. Dr. Filiz GUNES

Makine 6grenme uygulamalari son yillarda yogun olarak ¢alisilmakta olan bir aragtirma
konusudur. Yapilan ¢alismalar istatistiksel 6grenme teorisine dayanan Destek Vektor
Makineleri (DVM) gibi giiglii siniflandirma algoritmalarinin gelistirilmesini ve oldukca
farkli alanlarda basar1 ile kullanimini mimkiin kilmistir ve Destek Vektor
Makineleri’nin nin bir¢ok uygulamada klasik smiflandirma algoritmalarina gore daha
glirbiiz bir algoritma oldugu gosterilmistir.

Bu tez calismasinin amac1 DVM’ nin mikrodalga teori ve teknigine uygulamak ve bu
ama¢ dogrultusunda genis c¢alisma bolgeli bir mikrodalga transistoriiniin analizini
DVRM ile gergeklestirmektir. Mikrodalga transistoriiniin analizinde DVM’ nin
regresyon yapabilme yeteneginden ve seyreklik 6zelliginden yararlanilmistir. Modelin
regresyonu i¢in, makinemiz egitim ve test islemlerine tabi tutularak yiiksek dogruluk
oranlarina sahip modeller elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Destek Vektor Regresyon Makineleri,
Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT

SUPPORT VECTOR REGRESSION MODEL OF A WIDE RANGE
MICROWAVE TRANSISTOR

Serife YUREKLI

Department of Electronics and Communications Engineering
MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Filiz GUNES

Applications in learning machine is a searching subject which has been widely worked
on. The studies have enabled improving the powerful classification algorithms such as
Support Vector Machines (SVM) which are based on statistical learning theory, and the
succesful usage of SVM in really different areas. It is has been showed that Support
Vector Machines are more robust algorithm than the classic classification algorithm in
many applicaitons.

The aim of this thesis study is to apply the SVM into the microwave theory and
technique. Therefore in this thesis, a wide range microwave transistor is analysed with
SVRM. In the analysis of a microwave transistor is utilized the capability of SVM’s
making regression and sparseness feature. For the model's regression, our machine has
been trained and tested to achieve high accuracy.

Keywords: Support vector machines, support vector regression mechines
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BOLUM 1

GIRIS

1.1  Literatiir Ozeti

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler sayesinde ¢ok biiyik miktardaki veriler
kaydedilebilmektedir ve bu verilerin analizine ihtiya¢ duyulmaktadir. Biiyiik veri
analizinin yapilabilmesi i¢in makine Ogrenmesi (machine learning) metotlar
gelistirilmistir. Makine 6grenmesi metotlari, ge¢misteki verileri kullanarak veriye en
uygun modeli bulmaya c¢alisir. Daha sonraki veriler, ge¢misteki tecriibelerinden
yararlanilarak, bu modele gore analiz edilir. Farkli uygulamalar i¢in; siiflandirma,
kiimeleme, regresyon, 6zellik ¢ikarimi ve iligki belirleme gibi metotlar kullanilmaktadir
[1]. Destek vektor makineleri (DVM), yapay sinir aglar1 (YSA), karar agaglar1 makine

O0grenme algoritmalarindan birkacidir.

Dogrusal olmayan o6grenen makineler ayrik veri bi¢imindeki giris-cikis iliskilerini
stirekli giris domeninde tanimlanmis fonksiyonlara doniistiirebilmektedir. Bu 6zellige,
literatiirde Ogrenen makinelerin genellemesi ya da verilen ayrik veriye fonksiyon
yaklagiklamas: adi verilmektedir. Bdylece, dogrusal olmayan 6grenen makineler,
egitilme silireci tamamlandiktan sonra, yiiksek derecede dogrusal olmayan
karakteristikleri, yaygin bir calisma domeninde gegerli olmak iizere 6grenmektedir ve
hizla cevap verebilmektedir. Dolayisi ile interaktif olarak kullanilabilen modeller haline
donlismektedir. Ayn1 zamanda, yliksek boyutlu giris uzayinda da problemsiz modelleme
olanagi sunduklar1 i¢in, tasarim arag-kutularinda ve simiilatdrlerde kullanimi

artmaktadir [2].

Son vyirmi yilda DVM, siniflandirma ve regresyon problemlerine basariyla
uygulanmaktadir. DVM, genelleme ve optimizasyon teorilerini birbirine baglayan

saglam matematiksel temellere dayandirilmig, hizli bir 6grenen makinedir. DVM, esas
1



olarak yiliksek derecede dogrusal olmayan fonksiyonlar ile regresyon yapabilme
potansiyelinde makinelerdir, ¢iinkii bu dogrusal olmayan fonksiyonlar uygun bir
Oznitelik uzaymda teskil edilip, dogrusal bir fonksiyon olarak islem goérmektedirler.
DVM o0grenme teorisi, sonsuz sayida ornekleme yerine, kiigiik sayida ornekleme
prensibine dayandirilmistir ve bu neden ile hesaplama maliyeti oldukca diisiiktiir.
Optimizasyon isleminde digblikey amag¢ fonksiyonunun kullanilmasi nedeni ile evrensel
minimum garanti edilir. [lave olarak, DVM optimizasyon isleminde, sadece ampirik risk
degil, yaklasim fonksiyonunun katsayilar1 da (yapisal risk) minimize edilir. Bu durum,
ogrenen bir makine i¢in, tam risk minimizasyonu olusturmaktadir [3]. Biitiin bu ana
calisma prensipleri ile DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde, diger
metotlara gore kesin {stilinliikkler getirmektedir. Yaklasim fonksiyonunun, egitim
verisinin kiigiik bir alt kiimesi kullanilarak ifade edilmesi 6zelligine “seyreklik” adi
verilir ve hesaplamada biiyiik iistiinlikler getirecegi agiktir. DVM teorisi, Vapnik ve
arkadaglar tarafindan, Bell laboratuarlarinda gelistirilmis olup, 6nce histogram-tabanli
gorintii siniflandirma igin kullanilmigtir [4]. Gergek diinyadaki uygulama alanlarinin
basinda miihendislik dallar1 ve ekonomi gelmektedir ve smiflandirma, regresyon ve
kestirim problemlerine ¢0ziim metodu olarak kullanilmaktadir. DVM’nin reel
diinyadaki tipik uygulamalarina su Ornekler verilebilir: Pazarlama tepki
modellemesinde; potansiyel miisteri tayininde smiflandirici, miisteri harcama
potansiyelinin tayininde regresdr olarak DVM kullanilmaktadir [5]. Basarili bir
siniflandiric1 olarak kredi kart1 fraud tespitinde, miisteri kayb1 analizinde ve miisteri
sadakati analizinde de kullanilmaktadir. Ayrica gesitli tiplerdeki anten tasarimlarinda
(mikroserit, anten dizisi, yarik,...) [6],[7],[8],[9] mekatronik hareket sistemlerinde ileri-
besleme kontrol 6grenmede [10] elektronik miihendisliginde lineer—faz FIR filtre

tasariminda [11], isaret isleme uygulamalarinda [12],[13],[14] kullanilmaktadir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amact DVM’ nin mikrodalga teori ve teknigine uygulamak ve bu
ama¢ dogrultusunda bir mikrodalga transistoriiniin  analizini DVRM ile

gerceklestirmektir.



1.3 Hipotez

Tezin ikinci boliimiinde DVM teorisi ve DVM regresyonunun matematiksel temelleri
yer almaktadir. Bu tezde yer alan DVM uygulamalarinda, ikinci boliimde yer alan

matematiksel ifadeler kullanilarak hazirlanmis bir DVM arag-kutusu kullanilmistir.

Uciincii boliimde uygulama 6rnegi olarak segilen bir mikroldaga transistoriiniin, giris
kiimesi {IV, f }’e bagl olarak yansima katsayilar1 ¢ikista elde edilebilmektedir. Uretici
firmanin katalog verilerinden yararlanilarak giris ve ¢ikis kiimesi olusturulmustur. Giris
ve ¢ikis kiimesinin deger araligi degistirilerek egitim ve test kiimesi olusturulmustur.
DVRM’ nin egitimi ve testi gerceklestirildikten sonra elde edilen degerler ile hedef
kiimesi karsilastirilmistir. Yiiksek dogruluk orani elde etmek i¢in parametrelere uygun
degerler verilip, DVRM’ nin 6grenme performansi gézlemlenmistir. Yiiksek dogruluga
sahip regresyon modelleri elde edilmistir. DVM’ nin genelleme yeteneginden
yararlanilarak egitim kiimesinde yer almayan girisler icin de cikislar elde

edilebilmektedir

En son boliimde ise tez calismasinin sonuglarina yer verilmistir.



BOLUM 2

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Bu bolimde DVM teorisi ve DVM regresyonunun matematiksel temelleri yer

almaktadir.

2.1 Dogrusal Ogrenen Makineler

Egiticili 6grenme, 6grenme makinesine girislerin ve ilgili ¢ikislarin yer aldigi egitim
kiimesi verilmesi ile ger¢eklenir. Genellikle 6rnekler 6znitelik vektorleri halindedir ve
béylece giris uzayt R® in bir altkiimesidir. Ozellik vektoriine bagl olarak problemin
¢Oziimii i¢cin pek c¢ok hipotez secilebilir. Bunlarin arasindan dogrusal fonksiyonlar,
anlamasi1 ve uygulamasi en kolay olanlaridir. Geleneksel istatiksel ve klasik sinir aglar
literatiirii, dogrusal fonksiyonlar1 kullanarak ornekleri smiflara ayirmak ve
interpolasyon i¢in bircok metot gelistirmistir. Bu teknikler verimli iteratif prosediirler ve
genellestirme tekniklerinin teorik analizini igerir ve bdylece daha karmasik sistemlerin

yapisi igin bir ¢alisma gergevesi saglar [15].

2.1.1 Dogrusal Siniflandirma

Ikili simiflandirma, genellikle f : X € R" —R gercek degerli bir fonksiyon kullanarak su
sekilde gerceklestirir: Eger f (x) > 0 ise, giris X= (X1,....Xn) " pozitif sinif olarak, aksi
takdirde negatif sinif olarak belirlenir. f (X), x € X'in bir lineer fonksiyonu ise, Esitlik

2.1°deki gibi yazilabilir.

f(x) = (w.x + b) (2.1)

n
Yt Wi xi+ b



(w, b) € R" x R; fonksiyonu kontrol eden parametrelerdir. Karar kurali sgn( f (X))
tarafindan belirlenir ve sgn(0) = 1 oldugunu kabul edilecektir. Ogrenme metodolojisi bu

parametreler veriden 6grenilerek gerceklestirilir.

Bu ¢esit hipotezin geometrik yorumlamasi sudur: Giris uzay1 X, (w.x) + b denklemiyle
tanimlanan hiperdiizlem tarafindan iki pargaya ayrilir. Bir hiperdiizlem; uzayi, iki farkl
smifin girislerine karsilik gelecek sekilde iki yar1 uzaya ayiran n-1 boyutlu bir ilgin
altuzaydir. Ornegin Sekil 2.1° de koyu ¢izgi ile hiperdiizlem gdsterilmistir.
Hiperdiizlemin iistii pozitif bolge, altt negatif bolge olarak tanimlanir. w vektori,
kendine paralel olan b degerlerinin hiperdiizleme gore hareket ederek degisen

degerleriyle hiperdiizleme dik bir yon tanimlar.

>

Sekil 2. 1 Iki boyutlu egitim seti igin ayiric1 hiperdiizlem (w,b) [15]

[statistikgiler ve sinir aglari arastirmacilari, lineer diskriminant ve perseptron olarak
adlandirilan bu basit tiir siniflandiriciyr siklikla kullandilar. w ve b nicelikleri agirlik
vektoriinii ve biasi1 gosterecektir. Bu terimler sinir aglari literatiiriinden 6diing alinmistir.

Bazen —b, 0 ile yer degistirilir ve bu nicelik esik olarak billinir.
Giris, ¢ikis egitim seti gibi bazi notasyonlar asagidaki gibi tanimlanmistir:

X giris uzayini, Y cikis domenini gostermek icin kullanilacaktir. Genellikle X € R",
ikili smiflandirma i¢in Y = {—1,1}, m-smifli smiflandirma i¢in Y = {1,2,....m} ve
regresyon i¢in Y = R seklinde gosterilir. Bir egitim seti egitim Orneklerinin bir
toplamidir ve ayn1 zamanda egitim verisi olarak da adlandirilir. Egitim verisi genellikle

Esitlik 2.2” deki gibi gosterilir:



S = ((leyl)' (xlﬂyl)) c (X X Y)l (22)

| 6rnek sayisini, X; Ornekleri ve y; drneklere karsilik gelen etiketleri gosterir. Eger biitiin
orneklerin etiketleri denk ise egitim seti S apaciktir (trivial). Eger bir X; vektoriiniin

transpozesini alinirsa x; seklinde gosteririlmektedir [15].

2.1.2 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon problemi dogrusal bir fonksiyon bulmayir amaglar. Bulunan
f(x) = (w.x) + b seklindeki dogrusal fonksiyon Y < R"™ den etiketlenen verilen bir S
egitim noktalarin1 en iyi sekilde aradegerlendirir (interpolate). Geometrik olarak bu
durum verilen noktalara oturan bir hiperdiizleme karsilik gelir. Sekil 2.2° de bir boyutlu

2

lineer regresyon fonksiyonu goriilmektedir. Sekilde “&  olarak gosterilen uzaklik 6zel

egitim verileri i¢in hatadir.

Sekil 2. 2 Bir boyutlu lineer regresyon [15]

Bu problem {izerinde 18. yy.’dan beri ¢alisilmaktadir. Egitim noktalarindan uzakligin
kareleri toplamin1 minimize eden egriyi se¢gmek i¢in; Gauss ve Legendre, birbirlerinden
bagimsiz olarak, lineer regresyonu bilinen en iyi ¢6ziim olarak onermislerdir. Bu teknik
en kiiciik kareler yontemi olarak bilinir ve lineer hedeflerin Gauss giiriiltiisiiyle

bozulmas1 durumunda optimum bir tekniktir.

Sayisal kararlilik ve genellestirme fikirleri, siniflandirma durumunda maksimal marjin
hiperdiizlemine paralel olan bu teknigin bir ¢esidine giris yaptirmistir. Bu teknikte,
karesel kayip ve w vektorlii kombinasyonunu minumum yapan bir fonksiyon segilir.

Hoerl ve Kennard tarafindan onerilen bu ¢oziim ridge regresyonu olarak bilinir. Bu
6
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algoritmalar matrisin tersine ihtiya¢ duyarlar, bununla birlikte basit iteratif prosediir

hala vardir. (Adaline algoritmast Widrow ve Hoff tarafindan 1960’larda gelistirilmistir.)

Smiflar ile ortliisen hedef degerlerin dikkatli se¢imiyile bu regresyon teknikleri ayni

zamanda siniflandirma problemleri i¢in de kullanilabilir [15].

2.1.3 Dogrusal Makinelerin Cift Gosterimi

Lineer makinelerin bir¢cogu i¢in ¢ift tanimlama s6z konusudur. Dualite, destek vektor

makinelerinin gelisiminde kritik kavramlardan biri olacaktir.

Dual gosterimin 6nemli bir 6zelligi verinin girisler boyunca gram matris seklinde
goriilmesi ve hi¢bir zaman verinin tek 6znitelikleri seklinde goriilmemesidir. Benzer bir
sekilde karar fonksiyonunun ¢ift gdsteriminde, sadece egitim ve test verilerinin ig

carpimina ihitiya¢ duyulur [15].

2.2  Kernel’e Bagh Ozellik Uzaylar

Dogrusal 6grenen makinelerin sinirli hesaplama giicii, Papert ve Minsky tarafindan
1960’larda vurgulandi. Genellikle, karmasik gercek diinya uygulamalar1 dogrusal
fonksiyonlara nazaran daha anlamli hipotez uzaylarina ihtiya¢ duymaktadir. Bu
problemi gormenin diger bir yolu da sudur ki: siklikla hedef tasarim, verilen
Ozniteliklerin basit bir kombinasyonu ile ifade edilemez; genellikle faydalanilacak
verinin daha fazla 6zelligine ihtiya¢ duyulur. Bu probleme ¢oziim olarak esikli dogrusal
fonksiyonlarin ¢oklu katmanlari (multiple layers of thresholded linear functions)
sunulmustur ve bu yaklasim c¢ok-katmanli sinir aglarinin ve &grenen algoritmalarin

gelisimine yol agmistir.

Kernel gosterimleri, veriyl yliksek boyutlu 6zellik uzayina tasiyarak dogrusal 6grenen
makinelerin hesaplama giiclinii arttirmak i¢in alternatif bir ¢6ziim sunmustur. Dogrusal
O0grenen makinelerin ¢ift gosterimde kullanilmalari, bu adimi kesin olarak
gerceklestirmeyi miimkiin kilmigtir. Daha Once bahsedildigi gibi egitim verileri higbir
zaman izole edilmis goriilmez, her zaman Ornek ciftlerinin arasinda i¢ c¢arpimlar
halindedir. Dogrusal 6grenen makinelerini ¢ift gésterimde kullanmak sdyle bir avantaj
saglar: Bu gosterimde ayarlanabilir parametrelerin sayisi, kullanilan 06zniteliklerin
sayisina bagl degildir. I¢ ¢arpimlari, uygun goriilen bir kernel fonksiyonuyla yer

degistirerek, ayarlanabilir parametrelerin sayisini arttirmadan yiliksek boyutlu 6zellik
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uzayima dogrusal olmayan esleme gergeklestirilir. Kernel fonksiyonu 6zellik vektorleri

ve bunlara karsilik gelen iki girisin i¢ carpimini hesaplayarak bunu saglar.

Sinir aglar1 uygulamalar1 i¢in mimari se¢gme problemi, DVM’ de uygun kernel

fonksiyonu se¢gme problemiyle yer degistirir.

Kernellerin kullanimi, hesaplamada ve genellestirmede boyut sorununun (the curse of

dimensionality) tistesinden gelir [15].

2.2.1 Ozellik Uzayinda Ogrenme

Hedef fonksiyonun gdsterimine bagh olarak 6grenilmesindeki karmasiklik ve 6grenme
gdrevinin zorlugu duruma gore degisebilir. Ideal olarak, dgrenme problemine uyan bir
gosterim se¢ilmelidir. Bdylece makine Ogrenmesindeki Onislem stratejisi, verinin

gosteriminde degisiklik yapilmasini gerektirir.

X = (Xyyeere X ) = B0 = ( (X)seerer gy (X))
(2.3)

Bu adim, giris uzay1 X ’i yeni bir uzaya, F = {go(x)|x € X} esleme ile esdegerdir.

Veriyi bagka bir uzaya esleme gercegi, O0grenmeyi c¢ok basitlestiriyor ve makine
O0grenmesinde bu teknik uzun zamandir bilinmektedir. Verinin en iyi goOsterimini
segmek i¢in ¢ok sayida teknik mevcuttur. Veriyl tanimlamak icin verilen nicelikler
genellikle oOzellik (feature) olarak adlandirilir. Bazen orijinal nicelikler O6znitelik

(attributes) , en uygun gosterimi se¢gme gorevi 0zellik se¢imi (feature selection) olarak
bilinir. X giris uzayin1 gosterirken; F = {¢(X)|Xe X}, ozellik uzay1 (feature space)

olarak adlandirilir.

Sekil 2.3” de, iki boyutlu giris uzayindan iki boyutlu 6zellik uzayma 6zellik esleme
ornegi goriilmektedir. Veri bazi durumlarda giris uzayinda lineer olarak ayrilamazken,
0zellik uzayinda ayrilabilir. Bu durumda kerneller kullanilarak veri ¢ok boyutlu 6zellik
uzayma doniistliriilebilir ve lineer bir makineyi 6zellik uzayinda egitmeyi miimkiin

kilar.


http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Gemi_%C4%B0n%C5%9Faat%C4%B1_ve_Denizcilik_Fak%C3%BCltesi&action=edit&redlink=1

Sekil 2. 3 Ozellik Uzayinda siniflandirma Islemi [15]

Ozellik segimi icin farkli yaklasimlar mevcuttur. Bu yaklasimlardan biri 6zelliklerin en
kiigiik kiimesini tanimlar. Bu en kiiclik kiime hala orijinal 6zniteliklerdeki gereken

bilgiye sahiptir ve bu yontem boyut azaltma olarak bilinir [15].

X=X eeeees X;) = B(X) = (4,(X),....., 4, (X)), d <n, (boyut azaltma) (2.4)

2.2.2  Ozellik Uzayme Eslemleme

Dogrusal olmayan bagintilar1 dogrusal bir makine ile 6grenebilmek i¢in Oncelikle
dogrusal olmayan Oznitelik kiimesi sec¢ilmeli ve veri yeni gosterimi ile tekrar
yazilmalidir. Bu, dogrusal olmayan sabit bir eslemleme kullanarak, veriyi dogrusal
makinelerin kullanilabilecegi 6znitelik uzayina esleme ile esdegerdir. Bundan dolay:

g0z Oniine alinacak hipotez kiimesi Esitlik 2.5°teki gibi bir fonksiyon olacaktir:

f(x)= iwi 9. (X)+b (2.5)
Burada
X= (X11 ---- ' Xn) - 9"()()t = (¢1 (X);enens ¢N (x)) (2.6)

Bu adim giris uzayr X ’i yeni bir uzaya, F = {¢(X)|Xe X} esleme ile esdegerdir.

Boylece f (X) X-giris uzayinda dogrusal olmayan bir fonksiyon, F -0znitelik uzayinda
ise dogrusal bir fonksiyondur. Oznitelik uzaymin boyutu N ile giris uzaymin boyutu n
9
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esit olmayabilir. F -0znitelik uzayinin se¢imi orijinal verinin igerdigi tiim gerekli bilgiyi
yeni uzaydaki gosterimine aktarabilecek sekilde yapilmalidir. Boylece dogrusal
olmayan bir makine iki adimda yapilabilir: Oncelikle, sabit dogrusal olmayan bir
eslemleme vektorii ¢ , veriyi Oznitelik uzay1 F’ e donistiiriir. Sonra 6znitelik uzayinda

olusturulan 6grenen makine regresyon icin kullanilir.

Dogrusal 6grenme makinelerinin 6nemli bir 6zelligi ¢ift gosterime sahip olmalaridir.
Hipotez egitim verisinin lineer bilesimi olarak ifade edilebilir, bdylece karar kurali

sadece test ve egitim verilerinin i¢ ¢arpani olarak Esitlik 2.7 deki gibi elde edilebilir:
/

f(x)=>"a;yi{o(X;).p(x))+b (i=12,..,0) (2.7)
i-1

Burada Yy, i’ inci verinin hedef degeri, «; ise i’ inci verinin Lagrange katsayisidir. Bir

sonraki boliimde agirlik vektdri w *nin belirlenmesi digbiikey optimizasyon problemi
ile ifade edilecek ve cift gosterim ozelligi ile Gznitelik uzayinda veri oturtma igin

kullanilacaktir.

Ozellik uzayinda, <¢(X).¢(Z)> i¢ carpimu direk olarak orijinal giris noktalarinin bir

fonksiyonu olarak hesaplama yoOntemine sahipsek, dogrusal olmayan &grenme
makinesini iki adimda kurulur. Boyle bir direk hesaplama metodu kernel fonksiyonu

olarak adlandirilir.

Bir kernel fonksiyonu, K, x,ze X,

K(x,2) = (¢(x)-4(2)) (2.8)

olup burada ¢ , X’den (i¢ carpim) 6zellik uzay1, F’ e doniisimdiir.

Kernellerin kullanim1 veriyi 6zellik uzayma doniistiirmeyi ve dogrusal bir makineyi
ozellik uzaymda egitmeyi miimkiin kilar. Boylece 6zellik uzayinin hesaplanmasinda
olusacak potansiyel problemlerden kacinir. Ozellik uzaymdaki egitim adimlarinda
“Gram matris” kullanilir. Bu matris “Kernel matrisi” olarak da bilinir ve K ile ifade

edilir [2].
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2.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektdor Makineleri (DVM) yontemi, siniflandirma ve dogrusal olmayan
fonksiyon yaklasimi problemlerinin ¢6ziimii i¢cin 1992'de Vapnik ve ekibi tarafindan
Onerilen egiticili bir 6grenme algoritmasidir. DVM, ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda lineer
fonksiyonlarin hipotez uzayini kullanan, optimizasyon teorisi ile elde edilen 6grenme
algoritmasi ile egitilen 0grenen sistemlerdir. Bu sistemlerin en 6nemli 6zelliklerinden
biri genelleme teorisi ile elde edilen biaslar1 uygularken hipotezin “esnek (sparse)” dual
gosterimlerini liretmesi sonucunda c¢ok verimli algoritmanin olugmasidir. Bu KKT
durumlarindan kaynaklanir ve DVM’ in pratik uygulamasinda ve analizinde biiyiik
oneme sahiptir. DV yaklagimimnin bir baska dnemli 6zelligi optimizasyon probleminin
konveks olmasi ve bu sebepten lokal minimumu olmamasidir. Bu sebepler ve azaltilmis
sifir olmayan parametreler, bu sistem ile yapay sinir aglar1 gibi diger pattern tanima
sistemleri arasindaki biiyiik farki gosterir. DVM disiplinli ve ¢ok kuvvetli bir metot
olarak son yillarda birgok uygulamada performansi ile diger 6grenen sistemleri geride

birakmustir [2].

Son yillarda daha yaygin olarak kullanilmaya baslanan Destek Vektor Makineleri, yazi
tanima, nesne tanima, ses tanima, yiiz tanima gibi Oriintii tanima uygulamalarinda
kullanilmistir [16]. DVM, istatistiksel 6grenme teorisinde iyi sekilde kurgulanmis bir
teoriye sahiptir, siniflandirma ile regresyon problemlerine yaklagim i¢in uygundur ve
gercek hayattaki bircok probleme basarili bir sekilde uygulanmistir [17]. Son
zamanlarda, Destek Vektor Makineleri’ni de igeren ikili makine 6grenme algoritmalari
kablosuz komiinikasyon problemlerine, yayili spektrum alic1 tasarimlarina ve kanal

denklestiricilerine uygulanmustir.

2.3.1 Destek Vektor Siniflandirmasi

Destek vektor smiflandirmasinin  amacit ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda “hizli”
hesaplanan, “iyi” Ogrenen sistemi olusturmaktir. Bu amagla genelleme teorisi ve
optimizasyon teorisinden yararlanilir. DVM’ de genelleme teorisi, kapasitenin kontrolii
ile hiperdiizlem marjin 6lgiilerini kontrol ederek asir1 uyum (overfitting) problemini
ortadan kaldirmayr amagclar. Optimizasyon teorisi ise bu dlglileri optimize eden

hiperdiizlemi olusturacak matematiksel teknikleri saglar [2].
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2.3.1.1 Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri temelde dogrusal olarak ayirt edilebilen iki sinif problemlerin
¢Oziimiinden yola c¢ikarak dogrusal olarak ayirt edilemeyen veya ¢oklu smif
problemlerin ¢dziimii icin genellestirilebilir. Ogrenme kiimesindeki verileri: x; € R¢,

i=1,.,n, y; € {—1,+1} olmak tizere {xi, yi} ile etiketleyelim.

Sekil 2.6° da ortadaki kalin ¢izgi ayirict hiperdiizlem, w: normal vektorii, daire icine

alinms veriler destek vektorlerini belirtir.

Sekil 2. 4 Maksimal marjin hiperdiizlem ve destek vektorleri [18]

Pozitif 6rnekleri negatif drneklerden ayiran bir hiperdiizlemimiz oldugunu varsayarsak,
iki sinif probleminde dogrusal siniflandirict hiperdiizlemin normal vektdrii w ve ofset
degeri b ile tanimlanir. Karar siirt w'x + b = 0dogrusudur. Bu hiperdiizlemin ayirdig
yart uzaylardan her biri bir smf belirtir. Bu durumda asagidaki kosullarin

gerceklenmesi gerekir:

WtX1+b21, YI=1 (29)
wxi+b<1, yj=1

Smf etiketi genellestirilmis olarak y; = sgn (wx; + b) esitligi ile belirtilebilir.

Dogrusal siniflandiricinin sinirt hiperdiizlem ile 6grenme verileri arasindaki en kisa
uzaklik olarak tanimlanir. Ayirt etme yiizeyine en yakin veriler destek vektorleri olarak

adlandirilir ve karar sinir1 sadece destek vektorleri ile belirlenir. Az sayida veri noktasi
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simiflandirmada etkindir. Destek vektdr algoritmasi en biiylik margine sahip ayirict

hiperdiizlem ile siiflandirma yaparak 6grenme hatasini en aza indirmeye ¢aligir [18].

2.3.1.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olarak ayirt edilemeyen siniflarda ise ¢ekirdek fonksiyonlar1 devreye girer ve
n boyutlu bir veri kiimesi m > n olmak iizere m boyutlu yeni bir veri kiimesine

dondstiirtilerek, yiiksek boyutta dogrusal siniflandirma islemi gerceklestirilir.

Kernel
Fonlksivonu

o os > "
Girdi Uzan Ozellik Uzaw1

Sekil 2. 5 Kernel fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniigiimii

Cekirdek fonksiyonlar1 DVM algoritmasinda onemli rol oynar. Cesitli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 tanimlanmistir. DVM modelleri Tablo 2.1’de sunuldugu iizere, lineer,
polinom, radyal tabanli fonksiyon ve sigmoid kernel olmak iizere dort temel grup

altinda toplanabilir [18].

Lineer kernel, radyal tabanli kernelin 6zel bir hali gibi diisliniilebilir. Ayrica, Keerthi ve
Lin, belirli parametreler i¢in sigmoid kernelin radyal tabanli kernel gibi bir davranis
gosterdigini ifade etmislerdir. Literatiirde uzaktan algilama uygulamalar1 i¢in radyal
tabanli kernelin en iyi sonuglari verdigi ifade edilmektedir [19]. Dogru c¢ekirdek
fonksiyonun se¢imi siniflandirma igleminin basarisinda oldukga etkilidir. DVM temelde

ikili smiflandirict oldugundan ¢oklu smif problemleri basit olarak veri kiimesinin
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degisik sekillerde ikiye boliinmesi, her bir ikili veri kiimesi icin DVM algoritmasinin

calistirilmasi ve sonuglarin birlestirilmesi ile ¢oziimlenir.

Cizelge 2. 1 DVM igin kullanilan Kernel fonksiyonlari

KERNEL FONKSIYONU FORM{L ACTKLAMA
Lineer Kernel K(x,y)=x-y
Polinom Kernel K(r7)=((x-3)+]) d d, polinom derecesi
Raydal Tabanh Kernel K(x-y) o/ (-1 )H2 7, Gauss Kemnelinin boyutu
Sigmoid Kernel K(x-y)=tanh(b(x- y)+7) b, r Kemel parametreleri

2.4 Destek Vektor Regresyon Makineleri

Destek vektdor metodu maksimal marjin algoritmasindaki tim temel O6zellikleri
muhafaza ederek regresyon problemine uygulanabilir: dogrusal olmayan bir fonksiyon
kernele bagli ozellik uzayinda lineer 6grenme makineleri ile 6grenilir. Sistemin
kapasitesi uzaym boyutlarina bagli olmayan bir parametre ile kontrol edilir.
Siniflandirma probleminde oldugu gibi 6grenme algoritmasi1 konveks fonksiyonu
minimize eder ve ¢oziimii seyrektir. Kullanilan yaklasim “genelleme sinirlarini optimize
edeni bulmak” olarak Ozetlenebilir ve hedef degerine belli mesafe uzaklik igerisinde
olan hatayr yoksayan kayip fonksiyonu (loss function) tanimlamaya dayanir. Bu tip
fonksiyona “ & -duyarsiz kayip fonksiyonu (:-insensitive loss function)” denir. € -
duyarsiz kayip fonksiyonu kullanmak global minimumun varolmasi ve giivenilir
genelleme  sinirinin  optimizasyonu  avantajlarint  saglar. € -duyarsiz  kayip
fonksiyonunun bir baska avantaji ise ikincil degiskenlerin seyrekligini saglar. Coziimiin
egitim verilerinin alt kiimesi ile elde edilmesi hesaplamada biiylik avantaj

saglamaktadir. Sekil 5 ve 6’ da &, egitim verisinin hata miktarin1 gosteren degisken

olup, € -duyarsiz tiip icinde sifira esittir [2].
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2 -

Sekil 2. 6 1-boyutlu lineer regresyon problemi igin € -duyarsiz tiip [15]

X

Sekil 2. 7 Nonlineer regresyon problemi igin & -duyarsiz tiip [15]

2.5 Birincil Optimizasyon Problem Formiilasyonu

Amacimiz Esitlik 2.5’te yer alanw’ y1 ve b’ yi ¢ adet egitim verisi, [(X1, Y1),..., (X/, Y/
)] ile dogrusal 6grenen makine teorisini kullanarak belirlemektir. w* ve b’ nin en uygun
degerleri kayip fonksiyonunun ve amag fonksiyonunun tanimina baghdir. Disgbiikey

optimizasyon problemi olarak birincil amag¢ fonksiyonu Esitlik 2.10’daki gibi ifade

edilebilir.

1 [
E”WMZ +C L (X, i, f)
i=1

Burada L genel kayip fonksiyonu, C ise diizenleme sabitidir. Esitlik 2.10° da verilen

ama¢ fonksiyonu digbiikeydir. Bu sebeple yerel minimumu yoktur ve evrensel
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minimumu bulmayr garanti eder. Bu DVM’ nin diger Oriintii tanima sistemlerine

ustiinliiklerinden biridir.

En yaygimn kullanilan kayip fonksiyonlarindan biri Vapnik tarafindan gelistirilen & -
duyarsiz kayip fonksiyonudur [12]:

it |y, — f(x;,w*)|<e

0
L (x,y, f) :{ (2.11)

ly, — f(x;,w*)|—¢  aksi takdirde

Bu ifade bir & tip tanimlar. Bu ifadeye gore tahmin edilen deger tiiplin ig¢inde
oldugunda kayip sifir, disinda oldugunda ise tahmin edilen deger ile tiipiin € yarigapi
arasindaki farka esittir. Vapnik’ in & -duyarsiz kayip fonksiyonunu kullanarak Esitlik

2.12 minimize edilir.
W) +CY (G +£) (212)

Bu ifadede 6rnek noktasi tiipiin i¢inde ise & veya rfi sifira esittir. Gozlemlenen nokta

eger tilipiin lizerinde ise, &, gdzlemlenen nokta ile & arasindaki pozitif farka esittir. Bu

durumda 1ilgili Lagrange carpami ¢; sifirdan farkli olacaktir. Benzer olarak éi,

gbzlemlenen nokta eger tiipiin altinda ise sifirdan farkli olacaktir ve bu durumda

Lagrange ¢arpan1 ¢; sifirdan farkl olacaktir.

Gozlemlenen nokta tiipiin her iki tarafinda birden olamayacagma gore «; ve &, den
biri sifirdan farkli olacaktir. Eger gézlemlenen nokta tiipiin i¢inde ise «; ve &, nin

ikisi birden sifira esit olacaktir. Dlizenleme parametresi C biiyiik ise hataya daha fazla
vurgu yapilacaktir. Buna karsin C kiiclik ise daha iyi genelleme kabiliyeti igin

agirliklarin normu iizerine vurgu yapilacaktir. Buna karsi diisen kisitlamalar Esitlik

2.13’ de verilmistir [2]:

(wx)+b)-y, <e+¢& (2.13.9)

Y, —(<W.Xi>+b)S e+&
(2.13.b)
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E,E >0, 1=12,...,0 (2.13.0)

2.6 Lagrange Fonksiyonu ve Cift Gosterimi

Esitlik 2.12° da verilen amag¢ fonksiyonu ile Esitlik 2.13° de yer alan kisitlamalari
baglayarak Esitlik 2.14° te yer alan Lagrange fonksiyonu elde edilir:

L= S 0w+ C(EE + X&) - YLy, - (w'x) ~b+s+E]

, , (2.14)
_Zai[(wt-xi)"'b_yi +5+§i]_2(7;iéi +7:$)

) (A)
Burada j, ve a; Lagrange carpanlaridir. Eyer noktast durumlarindan L’ nin birincil

degiskenlere (w;, b, & ve fi) gore tiirevinin sifira esit olacagi sonucu ¢ikartilabilir [20]:

1A
oL L .
L WS —a)x =0 2.16
=W 2@ )X (2.16)
) W)
X _c-ai-y, =0 (2.17)
o¢&,

Esitlik 2.15, 2.16 ve 2.17° y1 Esitlik 2.14° e yerlestirerek ¢ift ama¢ fonksiyonunun

esdeger maksimizasyonu su sekilde elde edilir:

W(@d) =63 (G +a) + XV -a) - Y -a)é -a)x x) (219

i j=1
Bu ifadenin kisitlamalari su sekildedir:

0<& <C,0<4, <C,i=1,..,/ (2.19.3)

4
& =>a (2.19.b)
- :
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Ilgili Karush-Kuhn-Tucker tamamlayici durumlari Esitlik 2.20° da verilmistir.

o, (w.x;)+b-y, —e-&)=0, (2.20.a)
G;(y; —(w.x,)—b—e-£)=0, (2.20.b)
£.E=0, (2.20.c)
a,.4,=0, (2.20.d)
(¢, —C).& =0 (2.20.¢)
(@, -C).& =0, i=12,..,¢ (2.20.f)

Bu agamada ! adet Lagrange carpan ¢ifti («;,;)bulunmalidir. Burada «;ve a;
carpiminin  sifir oldugu, yani en azindan bu iki terimden birinin sifir oldugu
goriilmektedir. Sifir olmayan «; Ve &’ ye ait X’ ye “destek vektori” denir. En fazla {

adet destek vektori olabilir.

(a, —«;) yerine «; koyarak ve ¢,.; =0 oldugunu goz 6niinde bulundurarak Esitlik

2.18” da x-giris uzayinda yer alan amac¢ fonksiyonu F-0znitelik uzayinda su sekilde

yazilabilir:

W (a,a) = _3Z|ai|+ZYiai _% Zaiaj <¢(Xi)'¢(xj)> (2.21)

i,j=1

Bu sekilde 6znitelik uzayindaki ¢ift optimizasyon problemi elde edilir. Bu ifadenin

maksimizasyonu («,&)’ye ve Esitlik 2.20° deki durumlara bagh olarak yapilmalidir.

Bu maksimizasyon («,a)katsayilarinin belirlenmesi ile sonuglanir. Bu Kkatsayilari

Esitlik 2.16° ya yerlestirerek agirlik vektorii w egitim verilerinin dogrusal bilesimi

olarak elde edilebilir:
/
w=>(a —&)X (2.22)

Verilen verinin destek vektor agilimi su sekilde elde edilir:
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f(x)= Zai yi{@(X,)@(X))+b (2.23)

Oznitelik uzayindaki i¢c carpim (@ (X;).@ (X)) genellikle kernel fonksiyonu K olarak

adlandirilir ve her X, z € X i¢in su sekilde ifade edilebilir:
K(x,2) = (p(X).0(2)) (2.24)

Burada ?, X’ den oznitelik uzay1 F’e yapilan bir eslemlemedir. b’nin degeri ¢ift
problemin ¢oziimi ile bulunamaz. Bu sebepten b* (2.20.a) ve (2.20.b)’ de yer alan

birincil kisitlamalar: kullanarak bulunmalidir.

DV agilimi i¢in son olarak sunlar soylenebilir: Esitlik (2.20.a) ve (2.20.b)’ den sadece

|f (x;)— yi| > ¢ ise Lagrange carpanlarinin sifirdan farkli olabilecegi, farkli bir deyisle,
& -tlipiin i¢indeki tiim oOrnekler igin, yani |f(Xi)— yi| <¢ oldugunda a ve a sifir

olacaktir. Bu sekilde Karush-Kuhn-Tucker durumlari saglanmig olur. Bu sekilde

azaltilmis sayida egitim verisi X; ile W ’nun seyrek acilimi elde edilebilir. Sifir

1
olmayan Lagrange katsayilari ile gelen 6rneklere destek vektorii denir. Cozlimiin egitim
verisinin bir alt kiimesi ile ifade edilebilmesinin hesaplamada biiyiik avantajlar1 vardir.
Azaltilmis sayida sifir olmayan parametre ve garantili evrensel minimum DVM ile,

YSA gibi diger 6riintii tanima algoritmalar1 arasindaki en biiyiik farkliliklardir [2].
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BOLUM 3

BiR MiIKRODALGA TRANSISTORUNUN DESTEK VEKTOR
MAKINELERI iLE KARAKUTU MODELLEMESI

Iyi bir devre tasariminda dogrusal olmayan mikrodalga cihazlarin modellenmesi halen
karmagik fakat kaginilmaz bir adimdir. Diisiik frekanslarda oldukga basit sayilabilecek
pasif elemanlarin karakterizasyonu bile mikrodalga frekanslarinda zor olabilir. Cok
sayida parametrenin karmasik bagmtilartyla ifade edilen dogrusal olmayan modellerle
karakterize edilebilen yariiletken cihazlarda parametre se¢cimi c¢ok Onemlidir. Eger
parametreler dogru olarak secilmezse simiilasyon sonuglarini garpitabilir. Cihazin
dogrusal olmamasindan dolayr bu model parametreleri genellikle deneysel olgiimlerle
elde edilemez. Ornek olarak bir mikrodalga transistérii ele alalm. Bilindigi gibi kiiciik-
isaret ve giirliltii davranisint modellemek i¢in iki ayr1 yaklasim mevcuttur. Bunlardan
ilki isaret ve girilti performansinin genellikle birbirinden ayrildigi ve cihazin
operasyon alaninin alt bolgesinde karakterize edildigi toplu elemanl esdeger elektriksel
devre yaklagimdir. Ikinci yaklagim ise isaret ve giiriiltii davraniglarini tiim operasyon

alaninda beraber ele alabilen kara-kutu yaklagimidir.

Toplu elemanli esdeger elektriksel devre yaklasimi, Ol¢iim yapilan kara-kutu
karakterizasyon parametrelerinden (mikrodalga frekanslarinda S-parametreleridir) devre
elemanlarinin belirlenmesinde optimizasyon-tabanli ¢ikartim tekniklerini kullanir. Bu
hesaplama teknikleri ¢ozlimiin tek olmamasi olumsuzluguna sahiptir. Bazi ¢aligmalarda
bu probleme ¢6ziim iretilmistir fakat baslangi¢ deger problemine bagli belirsizlikler

devam etmektedir [2].

Bilgisayar bilimlerindeki gelismeler ayrik veriyi siirekli veri alanina genelleyebilen
O0grenen makineleri mimkiin kilmistir. Siirekli veri alanindaki genelleme 6zelligi

ogrenen makinelerin cihaz modellemede tablo-tabanli metotlara tstlinligiidir. YSA
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tipik bir 6grenen makinedir ve dogrusal olmayan cihazlarin kara-kutu modellemesinde
kullanilmaktadir. Yapay transistorler, mikrodalga transistorlerinin tipik kara-kutu
modeli olup isaret ve giiriltii parametrelerini N- 6l¢tim 6rnegi ile cihazin tiim islem
alaninda yiiksek dogrulukla tespit edebilir [21], [22],[23], [24]. Bu kara-kutu modelleri
mikrodalga cihazlarin ve devrelerin tasarimina basari ile uygulanmistir [25],[26]. Bunun
yani sira, son Yirmi yilda destek vektor makineleri yapay sinir aglarina rakip 6grenen

makineler olarak ortaya ¢ikmustir [2].

Bu bolimde BFP-181 transistorinun DVRM modeli tanitilacaktir. Siradaki alt bolimde

mikrodalga transistoriin kii¢iik-isaret davranisi modelleme esaslarina yer verilmistir

3.1 Bir Mikrodalga Transistoriin DVRM Modeli

3.1.1 Bir Mikrodalga Transistoriin Kara-Kutu Gosterimi

Bir mikrodalga transistoriin Vps, Ips kutuplama kosullarinda ve f islem frekansinda
kiiciik isaret (S-) ve giirtiltii (N-) davraniginin kara-kutu gosterimi [21] de verilmistir.
Burada DVM cihaz islem durumlan f, Vps, Ips ile S parametrelerinin biiyiikligiint ve
fazin iligkilendirmek amaciyla kullanilmistir. Burada f, Vps, Ips giris uzay1 olup, kii¢iik
isaret tamimlayan sekiz fonksiyon, DVM regresyonu yapilacak fonksiyonlardir. Sekil

3.1’de problemin kara-kutu gosterimi verilmistir.

Vo Isaret-Giiriiltii P D

DVRM Modeli

R — ,
Ds ¢}52N)

Sekil 3. 1 Bir mikrodalga transistoriin isaret-giiriilti DVRM modeli [27]

3.1.2 Egitim ve Test Verisi

DVRM modelinin egitim ve test verisi secilen transistoriin iretici verilerinden elde
edilmistir. Bir aktif mikrodalga cihazin kutuplama noktasi, Vps, Ips’ de isaret ve
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giiriiltii performansi genellikle ® -alaninda sagilma ve glriiltli parametreleri ile
verilebilir [21]. Olgiim performans verileri tiim islem bandinda su sekilde bir tablo

formuna doniistiiriilebilir:

f1 s®
f, S®@
(3.1)

fy s™ J
Burada S¥ ; ... ; s™ sirastyla f,....,fy islem frekansindaki sagilma vektorleri olup su
sekilde su sekilde verilebilir:

(N) |t _ (N) . (N) (N) _(N) (N) _(N) (N) (N)
[S ]—[‘811‘ 2y ‘Slz‘ 2y, ‘821‘ D1 ‘Szz‘ ®3° ] (3.2)

(3.1)-(3.2) esitlikleri ile tamimlanan ifadeler cihazin DVRM modelinin egitiminde
kullanilmaktadir.  Boylece belli bir fi frekansinda ve kutuplama kosullarinda
performans vektorleri S (k)> y1 elde etmek miimkiin olmaktadir. S ®>nimn Olctilmedigi
durumlarda dahi modelin cevap verebilmesi genelleme yetenegine baghdir. Sonug
olarak olusturulan DVM modeli siirekli bir model olup transistoriin isaret parametreleri
ile islem durumlart Vps, Ips ve islem frekansi arasindaki dogrusal olmayan baglilig

iligkilendirme yetenegine sahiptir [2].

3.2 Uygulama Ornegi: BFP-181’ in isaret Modeli

3.2.1 Modelin Egitim ve Test Verisi

Uygulama 06rnegi olarak, BFP-181 modellenecek eleman olarak secilmis ve
trasnsistoriin 1 Ghz- 20 Ghz frekans araligl, Vps =0.5V, 0.75, 1V, 1.5V, 1.7, 2V, 2.5V,
3V, 3.5V, 4V, 5V, 6V, 8V kutuplama gerilimi ve Ips = 0.1 mA — 6 mA akim aralig igin
S parametreleri tretici verilerinden elde edilmistir. Giris ve ¢ikis kiimesinin deger
araligr degistirilerek egitim ve test kiimesi olusturulmustur. Egitim ve test asamasinda
Intel i7- 5500U CPU, 2.40 Ghz Islemci, 8 GB RAM’e sahip bir bilgisayar

kullanilmistir.
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3.2.2 Transistor Modelinin Hata Analizi

Hedef verisi ile olan uyumlulugu hesaplamak ve DVRM modelinin performansini

6l¢mek amaci ile asagida yer alan hata terimleri kullanilmistir [27].

1< k k
Hata Oram 1: Esij = HZ‘Sij(blgulen) - Sij(tahminedilen)
k=1

(3.3)
k k
E _ 1 n ‘Sij(dlgmen) _Sij(tahminedilen)
Hata Oran1 2: =S; — HZ gk (3.4)
k=1 ij (lciilen)

Burada Sjj isaret parametreleri, n ise her bir kutuplama kosulundaki ayrik frekans
sayisiin toplamidir.

3.2.3 BPF-181’in isaret Parametrelerinin DVRM Modeli

3.2.3.1 Senaryol

Bu senaryoda transistérin 1 GHz — 20 GHz frekans araligi, Vps =0.5V, 1V, 1.7
kutuplama gerilimi ve Ips = 0.1 mA — 6 mA akim araligi i¢in S parametreleri iretici
verilerinden elde edilerek olusturulan egitim kiimesi kullanilmistir. Modelin testi igin
ise V= 0.75V, 1.5V i¢in mevcut S verisi kullanilarak interpolasyon senaryosu

kosulmustur. Egitim igin 2700, test i¢in ise 1800 adet S verisi kullanilmistir.

Cizelge 3. 1 Senaryo 1°de S11’in biiyiikliigii icin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Orani 2

0 0 100 0.001 0.6047 1

0 1 100 0.001 0.6047 1

0 2 100 0.001 0.6047 1

0 3 100 0.001 0.6047 1

1 0 100 0.001 0.6047 1

1 1 100 0.001 0.6047 1

1 2 100 0.001 0.6047 1

1 3 100 0.001 0.6047 1

2 0 100 0.001 0.9654 1.7158

2 1 100 0.001 0.9667 1.7191

2 2 100 0.001 0.7740 1.2825

2 3 100 0.001 0.9752 1.7158
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Cizelge 3. 1 Senaryo 1’de S11’in biiyilikliigli igin DVM parametreleri ve hata oranlari

(devami)
3 0 100 0.001 0.0562 0.0875
3 1 100 0.001 8.0203 12.1548
3 2 100 0.001 0.0038 0.0069
3 3 100 0.001 999.1922 | 1.5259E+0.3
4 0 10 0.001 0.0754 0.1121
4 1 10 0.001 2.9175 4.6103
4 2 10 0.001 0.0038 0.0068
4 3 10 0.001 975.2793 | 1.5081E+0.3
3 2 1 0.001 0.0044 0.0078
3 2 10 0.001 0.0040 0.0072
3 2 100 0.001 0.0038 0.0069
3 2 1000 0.001 0.0046 0.0079
3 2 10000 0.001 0.0055 0.0093
4 2 1 0.001 0.0044 0.0077
4 2 10 0.001 0.0040 0.0072
4 2 100 0.001 0.0038 0.0068
4 2 1000 0.001 0.0054 0.0090
4 2 10000 0.001 0.0104 0.0165

Cizelge 3. 2 Senaryo 1°de S11’in agis1 igin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1,2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Orani 2

0 0 100 0.001 14.8471 0.1037
0 1 100 0.001 3.8243 0.0312
0 2 100 0.001 28.6339 0.2816
0 3 100 0.001 14.5139 0.1006
1 0 100 0.001 - -

1 1 100 0.001 - -

1 2 100 0.001 - -

1 3 100 0.001 - -

2 0 100 0.001 108.6742 0.9952
2 1 100 0.001 108.6953 0.9957
2 2 100 0.001 108.6631 0.9967
2 3 100 0.001 108..6987 0.9957
3 0 100 0.001 68.4775 0.7905
3 1 100 0.001 65.015 0.6988
3 2 100 0.001 23.2101 0.1615
3 3 100 0.001 1.0240E+ 24.7251

0.3
4 0 100 0.001 70.6841 0.6123
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Cizelge 3. 2 Senaryo 1°de S11’in agis1 i¢in DVM parametreleri ve hata oranlari

(devami)
4 1 100 0.001 78.0394 0.8329
4 2 100 0.001 23.6791 0.1692
4 3 100 0.001 955.5225 21.0177
0 1 1 0.001 4.7034 0.0522
0 1 10 0.001 3.9506 0.0359
0 1 100 0.001 3.8243 0.0312
0 1 1000 0.001 4.0838 0.0333
0 1 10000 0.001 3.3301 0.0296

Cizelge 3. 3 Senaryo 1°de S21’in biiyiikligii icin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1,2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Oram 2
0 0 100 0.001 0.8708 0.4972
0 1 100 0.001 0.6335 0.4387
0 2 100 0.001 0.5586 0.4497
0 3 100 0.001 2.1069 0.8070
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 2.4666 1.0624
2 1 100 0.001 2.4704 1.0695
2 2 100 0.001 1.9476 0.8746
2 3 100 0.001 2.4619 1.0911
3 0 100 0.001 0.8482 0.3080
3 1 100 0.001 6.3434 8.0610
3 2 1 0.001 0.2176 0.0380
3 2 10 0.001 0.1262 0.0292
3 2 100 0.001 0.0859 0.0252
3 2 1000 0.001 0.0654 0.0239
3 2 10000 0.001 0.0662 0.0265
3 3 100 0.001 999.4993 | 451.2686
4 0 100 0.001 0.8754 0.3962
4 1 100 0.001 2.9970 3.5109
4 2 1 0.001 0.2171 0.0385
4 2 10 0.001 0.1263 0.0294
4 2 100 0.001 0.0858 0.0255
4 2 1000 0.001 0.0855 0.0524
4 2 10000 0.001 0.1257 0.1137
4 3 100 0.001 975.2574 | 548.8492
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Cizelge 3. 4 Senaryo 1’de S21’in agis1 i¢in DVM parametreleri ve hata oranlari

S t Cc p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Oram 2

0 0 100 0.001 2.9162 nan
0 1 100 0.001 1.4456 nan
0 2 1 0.001 9.8677 nan
0 2 10 0.001 3.5212 nan
0 2 100 0.001 1.4384 nan
0 2 1000 0.001 1.1886 nan
0 2 10000 0.001 1.1871 nan
0 3 100 0.001 47.2977 nan
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 45,2262 inf
2 1 100 0.001 45,2294 inf
2 2 100 0.001 44,5819 inf
2 3 100 0.001 45.1372 inf
3 0 100 0.001 8.6991 inf
3 1 100 0.001 22.9384 inf
3 2 1 0.001 6.2950 inf
3 2 10 0.001 1.8742 inf
3 2 100 0.001 1.2152 inf
3 2 1000 0.001 1.0540 inf
3 2 10000 0.001 0.9829 inf
3 3 100 0.001 986.5843 inf
4 0 100 0.001 8.6901 inf
4 1 100 0.001 37.3339 inf
4 2 1 0.001 6.6170 inf
4 2 10 0.001 1.8776 inf
4 2 100 0.001 1.2172 inf
4 2 1000 0.001 1.0443 inf
4 2 10000 0.001 1.1903 inf
4 3 100 0.001 986.5843 inf
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Cizelge 3. 5 Senaryo 1’de VDS =0.75V, IDS=2.7mA kutuplama kosulunda frekansa
bagli olarak hedef ve tahmini degerlerin karsilastirmasi

S11M | S11m | S11P | S11P |S21M | S21M | S21P | S21P
f Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin

1 0.4756 |0.4761 |168.1 |167 1496 |1.4743 |46.8 |45.9473
1.2 10.4686 |[0.4701 |161.7 |162 1.584 |1.5606 |45.8 |44.9618
1.5 10.4658 |0.4667 |154.2 |154 1.685 |1.6539 [44.4 |43.6706
2 0.4666 | 0.4687 |145.3 |145 1.788 |1.7509 [42.6 |41.8704
25 10.4729 104753 |139.2 |139 1.843 |1.7988 |41.2 |40.3585
3 0.4792 10.4837 |134.8 |133 1.867 |1.8112 [39.9 |38.9858
0.4959 |0.5015 |128.6 |127 1.847 |1.7701 |37.6 |36.4062
0.5117 |0.5185 [124.6 |123 1.755 |1.6813 353 |34.0238
0.5316 |0.5377 1215 |120 1.624 |1.5680 [33.0 |31.6378
0.5700 |0.5741 |117.6 |116 1.361 |1.3262 |28.6 |27.1033
10 0.6031 |0.6068 [115.4 |115 1.156 |1.1262 |24.6 |23.1642
12 0.6284 | 0.6323 |114.0 |115 1.008 |0.9821 |21.0 |19.4633
15 0.6619 |0.6633 |112.7 |113 0.849 10.8264 |16.0 [14.9643
17 0.6776 |0.6806 |112.1 |114 0.772 10.7466 [13.3 |12.5118
20 0.6984 |0.7014 |1115 |110 0.677 ]0.6537 9.5 8.94690

o o (01 |~
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biiytikligi (b) S11 fazi1 (c) S21 biiyiikliigii (d) S21 fazinin frekans ile degisimi
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3.2.3.2 Senaryo 2

Bu senaryoda, senaryo 1°deki akim, volt ve frekans degerleri kullanilmigtir. Frekans ;
diisiik, orta ve yliksek frekans bolgelerine ayrilarak giris uzayinin boyutu artirilmistir.
kosulmustur. Egitim i¢in 2700, test i¢in 1800 adet S verisi kullanilmistir.

Cizelge 3. 6 Senaryo 2°de S11’in biiyiikliigii icin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c P Hata Hata

0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1 | (default=0.1) Oram 1 Oram 2
)

0 0 100 0.001 0.6047 1

0 1 100 0.001 0.6047 1

0 2 100 0.001 0.6047 1

0 3 100 0.001 0.6047 1

1 0 100 0.001 0.6047 1

1 1 100 0.001 0.6047 1

1 2 100 0.001 0.6047 1

1 3 100 0.001 0.6047 1

2 0 100 0.001 0.9675 1.7180

2 1 100 0.001 0.9671 1.7180

2 2 100 0.001 0.7999 1.3180

2 3 100 0.001 0.9726 1.7147

3 0 100 0.001 0.0575 0.0892

3 1 100 0.001 3.0049 4.2555

3 2 100 0.001 0.0037 0.0066
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Cizelge 3. 6 Senaryo 2’de S11’in biiylikliigli igin DVM parametreleri ve hata oranlari

(devami)
3 3 100 0.001 1.2344E+0.3 | 1.9269E+
03
4 0 10 0.001 0.0714 0.1058
4 1 10 0.001 3.9056 6.1476
4 2 10 0.001 0.0038 0.0067
4 3 10 0.001 1.1929E+0.3 | 1.8818E+
0.3
3 2 1 0.001 0.0043 0.0076
3 2 10 0.001 0.0039 0.0069
3 2 100 0.001 0.0037 0.0066
3 2 1000 0.001 0.0038 0.0068
3 2 10000 0.001 0.0052 0.0087
4 2 1 0.001 0.0043 0.0076
4 2 10 0.001 0.0039 0.0069
4 2 100 0.001 0.0038 0.0067
4 2 1000 0.001 0.0075 0.0117
4 2 10000 0.001 0.0131 0.0204

Cizelge 3. 7 Senaryo 2’de S11’in agist icin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1) | (default=0.1) Oram 1 Orani1 2
0 0 100 0.001 9.6254 0.0687
0 1 100 0.001 3.9244 0.0332
0 2 100 0.001 6.0708 0.0478
0 3 100 0.001 69.5901 0.6890
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 108.6787 0.9953
2 1 100 0.001 108.6942 0.9955
2 2 100 0.001 108.6587 0.9965
2 3 100 0.001 108.6842 0.9955
3 0 100 0.001 68.4083 0.7947
3 1 100 0.001 78.5728 0.7600
3 2 100 0.001 25.3944 0.1774
3 3 100 0.001 1.2550e+03 | 27.7247
4 0 100 0.001 70.4211 0.6109
4 1 100 0.001 63.9488 0.6544
4 2 100 0.001 26.0590 0.1893
4 3 100 0.001 1.1764e+03 | 23.3106
0 1 1 0.001 5.6166 0.0669
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Cizelge 3. 7 Senaryo 2°’de S11’in agis1 icin DVM parametreleri ve hata oranlari

devami
0 1 10 0.001 49321 0.0439
0 1 100 0.001 3.9244 0.0332
0 1 1000 0.001 3.9409 0.0333
0 1 10000 0.001 3.9426 0.0332

Cizelge 3. 8 Senaryo 2’de S21’in biiyiikliigii icin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1,2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Orani 2
0 0 100 0.001 0.7470 0.4871
0 1 100 0.001 0.5564 04481
0 2 100 0.001 0.5660 0.4493
0 3 100 0.001 2.1927 0.8807
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 2.4678 1.0665
2 1 100 0.001 2.4680 1.0712
2 2 100 0.001 1.9783 0.8953
2 3 100 0.001 2.4621 1.0832
3 0 100 0.001 0.8412 0.3068
3 1 100 0.001 6.6524 11.2985
3 2 1 0.001 0.2297 0.0384
3 2 10 0.001 0.1352 0.0294
3 2 100 0.001 0.0910 0.0245
3 2 1000 0.001 0.0712 0.0226
3 2 10000 0.001 0.0639 0.0245
3 3 100 0.001 1.234e+03 | 580.6700
4 0 100 0.001 0.8630 0.4097
4 1 100 0.001 2.1758 1.8818
4 2 1 0.001 0.2286 0.0388
4 2 10 0.001 0.1352 0.0295
4 2 100 0.001 0.0909 0.0250
4 2 1000 0.001 0.0902 0.0482
4 2 10000 0.001 0.1044 0.0734
4 3 100 0.001 1.1929e+0 | 702.8137
3
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Cizelge 3. 9 Senaryo 2°de S21’in agis1 i¢in DVM parametreleri ve hata oranlari

S t Cc p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Orani 2

0 0 100 0.001 2.9162 nan
0 1 100 0.001 1.4456 nan
0 2 1 0.001 9.8677 nan
0 2 10 0.001 3.5212 nan
0 2 100 0.001 1.4384 nan
0 2 1000 0.001 1.1886 nan
0 2 10000 0.001 1.1871 nan
0 3 100 0.001 47.2977 nan
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 45.2262 inf
2 1 100 0.001 45.2294 inf
2 2 100 0.001 44,5819 inf
2 3 100 0.001 45.1372 inf
3 0 100 0.001 8.6991 inf
3 1 100 0.001 22.9384 inf
3 2 1 0.001 6.2950 inf
3 2 10 0.001 1.8742 inf
3 2 100 0.001 1.2152 inf
3 2 1000 0.001 1.0540 inf
3 2 10000 0.001 0.9829 inf
3 3 100 0.001 986.5843 inf
4 0 100 0.001 8.6901 inf
4 1 100 0.001 37.3339 inf
4 2 1 0.001 6.6170 inf
4 2 10 0.001 1.8776 inf
4 2 100 0.001 1.2172 inf
4 2 1000 0.001 1.0443 inf
4 2 10000 0.001 1.1903 inf
4 3 100 0.001 986.5843 inf
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S21 Faz
a
2

Senaryo 1 ve 2 karsilastirmas1 agagidaki tabloda yapilmistir. Frekans bolgesi bilgisinin
egitim kiimesinde kullanilmasinin DVM’nin regresyon yapabilme yeteneginde etkisi
olmadig1 gortilmiistiir.
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Cizelge 3. 10 Senaryo 2’de S21’in agis1 i¢in DVM parametreleri ve hata oranlari

SENARYO 1 SENARYO 2
s|t] ¢ p Hata 1 Hata 2 Hata 1 Hata 2
S11M | 3| 2 | 100 | 0.001 | 0.0038 0.0069 0.0037 0.0066
S11P | 0 | 1| 100 | 0.001 | 3.8243 0.0312 3.9244 0.0332
S21M | 3 | 2 | 1000 | 0.001 | 0.0654 0.0239 0.0712 0.0226
S21P | 3| 2 | 1000 | 0.001 | 1.0540 inf 1.0470 inf

3.2.3.3 Senaryo 3

Bu senaryoda transistorin 1 GHz — 20 GHz frekans araligi, Vds =0.75V, 1.5V
kutuplama gerilimi ve Ids = 0.1 mA — 6 mA akim araligi i¢in S parametreleri iretici
verilerinden elde edilerek olusturulan egitim kiimesi kullanilmistir. Modelin testi i¢in
ise V=10.5V, 1V, 1.7 i¢in mevcut S verisi kullanilarak interpolasyon ve ekstrapolasyon
senaryosu kosulmustur. kosulmustur. Egitim igin 1800, test i¢in 2700 adet S verisi

kullanilmustir.

Cizelge 3. 11 Senaryo 3’te S11’in biiyilikligii icin DVM parametreleri ve hata oranlari

s t c P Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Orani 2

0 0 100 0.001 0.6093 1

0 1 100 0.001 0.6093 1

0 2 100 0.001 0.6093 1

0 3 100 0.001 0.6093 1

1 0 100 0.001 0.6093 1

1 1 100 0.001 0.6093 1

1 2 100 0.001 0.6093 1

1 3 100 0.001 0.6093 1

2 0 100 0.001 0.9680 1.7107

2 1 100 0.001 0.9662 1.7085

2 2 100 0.001 1.2720 2.1337

2 3 100 0.001 0.9796 1.7137

3 0 100 0.001 0.0607 0.0950

3 1 100 0.001 5.6441 8.4083

3 2 100 0.001 0.0071 0.0132

3 3 100 0.001 666.1268 | 1.0193e+03

4 0 10 0.001 0.0698 0.1055

4 1 10 0.001 0.1931 0.3290

4 2 10 0.001 0.0071 0.0130

4 3 10 0.001 666.1268 989.3753
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Cizelge 3. 11 Senaryo 3’te S11’in biiyiikliigli icin DVM parametreleri ve hata oranlar1

(devami)
3 2 1 0.001 0.0070 0.0126
3 2 10 0.001 0.0069 0.0127
3 2 100 0.001 0.0071 0.0130
3 2 1000 0.001 0.0069 0.0297
3 2 10000 0.001 0.0106 0.0357
4 2 1 0.001 0.0070 0.0126
4 2 10 0.001 0.0069 0.0127
4 2 100 0.001 0.0071 0.0130
4 2 1000 0.001 0.0197 0.0297
4 2 10000 0.001 0.0234 0.0357

Cizelge 3. 12 Senaryo 3’te S11°in agis1 icin DVM parametreleri ve hata oranlari

s t c P Hata Hata
(0,1,2,3,4) | (0,1,2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Oram 2
0 0 100 0.001 13.6938 0.0983
0 1 100 0.001 6.6934 0.0517
0 2 100 0.001 7.8851 0.0595
0 3 100 0.001 69.9654 0.6872
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 108.6595 0.9954
2 1 100 0.001 108.6780 0.9956
2 2 100 0.001 109.1654 1.0014
2 3 100 0.001 108.6862 0.9958
3 0 100 0.001 67.5726 0.7636
3 1 100 0.001 70.8265 0.7506
3 2 100 0.001 25.6157 0.1793
3 3 100 0.001 642.2233 15.5928
4 0 100 0.001 70.9884 0.6163
4 1 100 0.001 119.1615 1.3273
4 2 100 0.001 25.7305 0.1826
4 3 100 0.001 618.6524 13.3489
0 1 1 0.001 8.8863 0.0857
0 1 10 0.001 7.1892 0.0582
0 1 100 0.001 6.6934 0.0517
0 1 1000 0.001 6.7766 0.0505
0 1 10000 0.001 6.7872 0.0510
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Cizelge 3. 13 Senaryo 3’te S21’in biiyiikliigli icin DVM parametreleri ve hata oranlar1

s t c P Hata Hata
(0,1,2,3,4) | (0,1,2,3) | (default=1) | (default=0.1) Oram 1 Oram 2
0 0 100 0.001 0.8319 0.4908
0 1 100 0.001 0.6154 0.4405
0 2 100 0.001 0.5480 0.4460
0 3 100 0.001 1.9325 0.7629
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 2.4169 1.1302
2 1 100 0.001 2.4152 1.1340
2 2 100 0.001 2.6868 1.5194
2 3 100 0.001 2.4132 1.1604
3 0 100 0.001 0.8313 0.3591
3 1 100 0.001 7.6697 12.2192
3 2 1 0.001 0.3212 0.1559
3 2 10 0.001 0.2902 0.2165
3 2 100 0.001 0.3801 0.3510
3 2 1000 0.001 0.6049 0.5857
3 2 10000 0.001 0.9581 0.9296
3 3 100 0.001 66.4259 311.5803
4 0 100 0.001 0.8531 0.4284
4 1 100 0.001 3.1663 3.1984
4 2 1 0.001 0.3224 0.1579
4 2 10 0.001 0.2925 0.2191
4 2 100 0.001 0.3789 0.3499
4 2 1000 0.001 0.5917 0.5724
4 2 10000 0.001 1.2241 1.4713
4 3 100 0.001 666.4259 | 311.5803

Cizelge 3. 14 Senaryo 3’

te S21’in ag1s1 i¢in DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c P Hata Hata

0,1,2,3,4) | (0,1,2,3) | (default=1) | (default=0.1) Oram 1 Orani 2
0 0 100 0.001 3.1014 0.2687
0 1 1 0.001 3.3070 0.2387
0 1 10 0.001 2.6084 0.2322
0 1 100 0.001 2.4914 0.2349
0 1 1000 0.001 2.4432 0.2329
0 1 10000 0.001 2.4390 0.2301
0 2 100 0.001 2.8002 0.2767
0 3 100 0.001 46.3955 1.0203
1 0 100 0.001 - -
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Cizelge 3. 14 Senaryo 3’te S21’in agis1 icin DVM parametreleri ve hata oranlar

(devami)
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 44,3799 1.0418
2 1 100 0.001 44.3807 1.0429
2 2 100 0.001 44.2148 1.0308
2 3 100 0.001 44.2913 1.0375
3 0 100 0.001 9.2406 0.6295
3 1 100 0.001 24.3375 2.2899
3 2 100 0.001 3.3402 0.5131
3 3 100 0.001 679.2118 29.9321
4 0 100 0.001 9.5860 0.7444
4 1 100 0.001 28.2693 2.6094
4 2 100 0.001 3.3388 0.5136
4 3 100 0.001 651.5530 39.3106
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Cizelge 3. 15 Senaryo 3’te VDS =0.5V, IDS=2mA kutuplama kosulunda frekansa bagl
olarak hedef ve ekstrapolasyon tahmini degerlerin karsilastirmasi

f S11M S11M S11P S11P | S21M S21M S21P S21P
Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef Hedef

1 10.4887 |0.5138 |-153.7 |-147 1.772 |1.9113 66.8 70

1.2 | 0.4692 |0.4943 |-161.7 | -156 1.893 | 2.0270 65.0 68

1.5]0.4559 |0.4750 |-171.7 |-165 2.016 | 2.1694 62.7 66

2 10.4428 |0.4617 |1752 |-178 2.141 | 2.3085 59.6 63

2.510.4430 |0.4590 |166.5 |172 2.176 | 2.3656 57.2 61

3 [0.4505 |0.4608 |159.6 | 165 2.155 | 2.3905 54.7 58

4 104695 |0.4733 |149.4 |155 2.003 | 2.3386 50.6 54
5 104931 |0.4919 |1429 | 146 1.791 | 2.1665 47.0 50
6 105184 |0.5114 |138.8 | 142 1.602 | 1.9632 43.8 47
8 10.5594 |0.5520 |134.0 |138 1.319 | 1.5826 38.5 44

10 [ 0.5915 |0.5857 |1315 |134 1.126 | 1.3064 33.9 40

12 |1 0.6181 |0.6110 |130.3 | 131 0.989 | 1.1563 30.0 34

15 | 0.6472 |0.6435 |129.0 | 128 0.844 |1.0118 25.6 29

17 | 0.6627 |0.6585 |128.1 | 128 0.766 | 0.9530 22.9 25

20 [0.6846 |0.6789 |127.3 | 128 0.673 |0.8689 19.3 25
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Cizelge 3. 16 Senaryo 3’te Vps =1V, Ips=2.7mA kutuplama kosulunda frekansa bagl
olarak hedef ve Interpolasyontahmini degerlerin karsilastirmasi

f | S11IM | S11M | S11P S11P | S21IM | S21M | S21P | S21P
Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin
1 10.4739|0.4613 |170.8 | 168 1.544 | 1.4881 48.8 | 46
1.2 10.4647 | 0.4531 |164.3 | 161 1.641 | 1.5784 47.7 46
1.50.4585 | 0.4471 | 156.8 | 157 1.749 | 1.6933 46.3 |45
2 |0.4561|0.4469 | 147.7 | 147 1.868 | 1.8177 446 |43
2.51(0.4587 | 0.4510 |141.4 | 140 1.941 | 1.8878 43.1 42
3 |0.4661|0.4562 |136.9 | 135 1.982 | 19324 |420 |41
4 104786 |0.4717 |130.8 | 128 2.006 |1.9434 |40.0 |38
5 [0.4911|0.4865 |126.7 | 125 1.970 | 1.8837 383 |37
6 |0.5046 | 0.5048 |123.7 | 121 1.889 | 1.7776 36.5 |35
8 [0.5398|0.5390 |119.5 | 117 1.652 | 1.5420 33.0 |31
10 | 0.5725 | 0.5720 | 116.8 | 116 1.420 | 1.3312 29.7 |28
12 |1 0.5993 | 0.5988 | 115.3 | 115 1.239 | 1.1584 266 |24
15 | 0.6338 | 0.6339 | 113.7 | 112 1.042 | 0.9646 220 |21
17 | 0.6526 | 0.6530 | 113.0 | 112 0.949 |0.868992 | 19.5 |17
20 | 0.6768 | 0.6752 | 112.3 | 110 0.832 | 0.749191 | 15.7 | 14
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3.2.3.4 Senaryo 4

Bu senaryoda, Senaryo 3’teki akim, volt ve frekans degerleri kullanilmistir. Frekans ;
diisiik, orta ve yliksek frekans bolgelerine ayrilarak giris uzayinin boyutu artirilmistir.
Egitim i¢in 1800, test i¢in 2700 adet S verisi kullanilmigtr.

Cizelge 3. 17 Senaryo 4’te S11’in biiyiikliigii icin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c P Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram 1 Oram 2

0 0 100 0.001 0.6093 1

0 1 100 0.001 0.6093 1

0 2 100 0.001 0.6093 1

0 3 100 0.001 0.6093 1

1 0 100 0.001 0.6093 1

1 1 100 0.001 0.6093 1

1 2 100 0.001 0.6093 1

1 3 100 0.001 0.6093 1

2 0 100 0.001 0.9680 1.7107

2 1 100 0.001 0.9662 1.7085

2 2 100 0.001 1.2720 2.1337

2 3 100 0.001 0.9796 1.7137

3 0 100 0.001 0.0607 0.0950

3 1 100 0.001 5.6441 8.4083
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Cizelge 3. 17 Senaryo 4’te S11’in bliyiikliigli icin DVM parametreleri ve hata oranlari

(devami)

3 2 100 0.001 0.0071 0.0132
3 3 100 0.001 666.1268 | 1.0193e+03
4 0 10 0.001 0.0698 0.1055
4 1 10 0.001 0.1931 0.3290
4 2 10 0.001 0.0071 0.0130
4 3 10 0.001 666.1268 | 989.3753
3 2 1 0.001 0.0070 0.0126
3 2 10 0.001 0.0069 0.0127
3 2 100 0.001 0.0071 0.0130
3 2 1000 0.001 0.0069 0.0297
3 2 10000 0.001 0.0106 0.0357
4 2 1 0.001 0.0070 0.0126
4 2 10 0.001 0.0069 0.0127
4 2 100 0.001 0.0071 0.0130
4 2 1000 0.001 0.0197 0.0297
4 2 10000 0.001 0.0234 0.0357

Cizelge 3. 18 Senaryo 4’te S11’in agis1 i¢in DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1,2,3) | (default=1) | (default=0.1) Orani 1 Orani 2
0 0 100 0.001 11.0149 0.0779
0 1 100 0.001 7.3523 0.0551
0 2 100 0.001 8.1446 0.0621
0 3 100 0.001 69.8521 0.6851
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 108.6603 0.9954
2 1 100 0.001 108.6773 0.9956
2 2 100 0.001 109.1521 1.0012
2 3 100 0.001 108.6788 0.9958
3 0 100 0.001 67.4703 0.7735
3 1 100 0.001 60.3882 0.6029
3 2 100 0.001 27.3499 0.1915
3 3 100 0.001 798.9640 17.6922
4 0 100 0.001 70.7027 0.6142
4 1 100 0.001 68.2460 0.7189
4 2 100 0.001 27.7426 0.2003
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Cizelge 3. 18 Senaryo 4’te S11°1n agis1 icin DVM parametreleri ve hata oranlar

(devami)
4 3 100 0.001 765.7118 14.9277
0 1 1 0.001 9.6055 0.0948
0 1 10 0.001 8.0696 0.0665
0 1 100 0.001 7.3523 0.0551
0 1 1000 0.001 7.3092 0.0534
0 1 10000 0.001 7.3092 0.0534

Cizelge 3. 19 Senaryo 4’te S21’in biiyiikliigii igin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c p Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1) | (default=0.1) Orani 1 Oran1 2
0 0 100 0.001 0.6948 0.4788
0 1 100 0.001 0.5475 0.4477
0 2 100 0.001 0.5425 0.4451
0 3 100 0.001 0.0951 0.8793
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 2.4156 1.1316
2 1 100 0.001 2.4134 0.1359
2 2 100 0.001 2.6499 1.4998
2 3 100 0.001 2.4164 1.1565
3 0 100 0.001 0.8267 0.3635
3 1 100 0.001 4.2034 5.9030
3 2 1 0.001 0.3205 0.1422
3 2 10 0.001 0.2824 0.1940
3 2 100 0.001 0.3483 0.3008
3 2 1000 0.001 0.5955 0.5596
3 2 10000 0.001 0.9099 0.8641
3 3 100 0.001 823.3129 400.6316
4 0 100 0.001 0.8467 0.4511
4 1 100 0.001 3.7121 5.1208
4 2 1 0.001 0.3214 0.1432
4 2 10 0.001 0.2832 0.1950
4 2 100 0.001 0.3564 0.3088
4 2 1000 0.001 0.6121 0.5757
4 2 10000 0.001 1.2647 1.6021
4 3 100 0.001 785.8816 489.9370
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Cizelge 3. 20 Senaryo 4’te S21’in ag1s1 igin DVM parametreleri ve hata oranlari

S t c P Hata Hata
0,1,2,3,4) | (0,1, 2,3) | (default=1) | (default=0.1) | Oram1 | Orani2
0 0 100 0.001 2.7464 0.2663
0 1 1 0.001 3.4455 0.2263
0 1 10 0.001 2.5993 0.2241
0 1 100 0.001 2.4021 0.2228
0 1 1000 0.001 2.4056 0.2232
0 1 10000 0.001 2.4157 0.2202
0 2 100 0.001 2.8550 0.2757
0 3 100 0.001 47.7618 1.0369
1 0 100 0.001 - -
1 1 100 0.001 - -
1 2 100 0.001 - -
1 3 100 0.001 - -
2 0 100 0.001 44.3718 1.0418
2 1 100 0.001 44.3666 1.0417
2 2 100 0.001 44.1624 1.0289
2 3 100 0.001 44.3050 1.0377
3 0 100 0.001 9.2088 0.6553
3 1 100 0.001 20.6500 2.0045
3 2 100 0.001 3.0628 0.4622
3 3 100 0.001 836.8616 | 39.3676
4 0 100 0.001 9.5467 0.6553
4 1 100 0.001 29.2026 2.8006
4 2 100 0.001 3.0527 0.4612
4 3 100 0.001 797.7063 | 52.5631
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Senaryo 3 ve 4 karsilastirmasi asagidaki tabloda yapilmistir. Frekans bolgesi bilgisinin
egitim kiimesinde kullanilmasinin DVM’nin regresyon yapabilme yeteneginde etkisi
olmadig1 goriilmiistiir.

Cizelge 3. 21 Frekans bolgesi bilgisinin giris kiimesinde kullanilmasinin regresyona
etkisi (extrapolasyon senaryosu 3-4 )

SENARYO 3 SENARYO 4
S t c p Hata 1 Hata2 | Hatal | Hata?
S11M 3 2 100 0.001 0.0071 0.0130 | 0.0068 | 0.0126
S11P 0 1 100 0.001 6.6934 0.0517 | 7.3523 | 0.0551
S21M 3 2 1000 | 0.001 0.2902 0.2165 | 0.2824 | 0.1940
S21P 3 2 1000 | 0.001 2.4914 0.2349 | 2.4021 | 0.2228

3.2.3.5 Senaryo5

Bu senaryoda transistoriin 1 GHz — 20 GHz frekans araligi, Vps =2V, 8V kutuplama
gerilimi ve Ips = 0.1 mA — 6 mA akim aralig1 i¢in S parametreleri liretici verilerinden
olusturulan egitim kiimesi kullanilmistir. Modelin testi i¢in ise V= 2.5V, 3V, 3.5V, 4V,
5V, 6V icin mevcut S verisi kullanilarak interpolasyon senaryosu kosulmustur. Egitim
icin 1320, test icin 3960 adet S verisi kullanilmistir. Bu senaryo i¢in sadece akim
bolgesi, sadece frekans bolgesi ve son olarak da bolge bilgisi olmadan senaryolar
kosulmustur ancak akima ve frekansa gore bolge eklemenin DVRM’nin 6grenme
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performansinda etkili olmadigi goriilmiistiir. Bu kadar genis gerilim araliginda (2V-8V)

hata oranlar1 yiiksek ¢ikmustir.

Cizelge 3. 22 Senaryo 5’da bolge bilgilerine gore S parametreleri igin DVRM
parametreleri ve hata oranlari

S11M
Hata Hata
ll < P | oraml | Oram2
Cift bolge 3 0 100 0.001 0.0815 0.0622
Akim bdolgesi 3 0 1 0.001 0.0636 0.1086
Frekans bolgesi | 3 0 1 0.001 0.0639 0.1096
Bolge yok 3 0 1 0.001 0.0639 0.1098
S11P
Hata Hata
> t c P Oraml Oran 2
Cift bolge 0 0 100 0.001 9.8493 0.0751
Akim bdélgesi 0 0 100 0.001 11.2282 0.0841
Frekans bolgesi | 0 0 100 0.001 10.4531 0.0796
Bolge yok 0 0 100 0.001 12.1618 0.0902
S21M
Hata Hata
> . S P Oraml Orani 2
Cift bolge 0 1 10 0.001 0.0293 0.0524
Akim bolgesi 0 1 10 0.001 10.5994 0.0735
Frekans bolgesi | 0 1 10 0.001 0.5089 0.2422
Bolge yok 0 1 10 0.001 4.7462 NaN
S21M
s t C D Hata Hata
Oraml Oram 2
Cift bolge 0 0 100 0.001 2.3207 -
Akim bolgesi 0 0 100 0.001 2.5700 3
Frekans bolgesi | 0 0 100 0.001 2.3746 -
Bolge yok 0 0 100 0.001 2.4061 -
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Cizelge 3. 23 Senaryo 5’te VDS =2.5V , IDS=1mA kutuplama kosulunda frekansa bagh
olarak hedef ve tahmini degerlerin karsilagtirmasi

f | S11M | S11M S11P S11P | S21M | S21M | S21P | S21P
Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin

1.2 0.7155 | 0.3862 | -76.3 -7 3.215 | 3.5975 | 1174 | 116
1.5]0.6655 | 0.3881 | -83.3 -84 3.688 |3.5848 | 113.7 | 116
2.5 0.5512]0.3943 |-102.0 | -84 4.754 |3.5428 |104.8 | 113

4 104578 |0.3901 |-122.0 |-115 5.544 13.8807 |97.0 |96
6 [0.4024|0.4026 |-140.6 |-134 5.961 |3.7966 |911 |91
8 10.3871]0.4150 |-153.9 |-142 6.017 |3.7124 874 |90
10 | 0.3882 | 0.4275 | -164.2 |-159 5.874 |3.6283 |84.6 |93
12 | 0.4010 | 0.4264 |-172.4 |-176 5.552 39452 822 |80
15 | 0.4247 | 0.4451 | 178.9 177 4936 |38189 793 |79
17 10.4427 | 0.4576 | 1745 172 4526 | 3.7348 | 776 |76
20 1 0.4751|0.4763 | 169.5 172 3.946 | 3.6085 |754 |73
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3.2.3.6 Senaryo 6

Bu senaryoda transistoriin 1 GHz — 20 GHz frekans araligi, Vds =1V kutuplama
gerilimi ve Ids = 0.1 mA — 6 mA akim aralig1 i¢in S parametreleri tiretici verilerinden
olusturulan egitim kiimesi kullanilmistir. Modelin testi i¢in ise V= 0.5V, 0.75V, 1.5V,
1.7 i¢cin mevcut S verisi kullanilarak extrapolasyon senaryosu kosulmustur. Egitim i¢in

900, test i¢in 3600 adet S verisi kullanilmistir.

Cizelge 3. 24 Senaryo 5’te S parametreleri i¢cin DVM parametreleri ve hata oranlari

s t C 0 Hata Hata
Oraml Orani 2
S11M 4 2 1 0.001 0.0293 0.0524
S11P 0 2 1000 0.001 10.5994 0.0735
S21M 4 2 10 0.001 0.5089 0.2422
S21P 0 2 1000 0.001 4.7462 NaN
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Test Datasi Ornekleri

(b)

Sekil 3. 11 Senaryo 6°da (a) S11 biiyiikliigi (b) S11 faz1 (c) S21 biiyiikligii (d) S21
fazinin test datas1 uzayinda degisimi
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Sekil 3. 11 Senaryo 6’da (a) S11 biiyiikligii (b) S11 fazi1 (c) S21 biiyiikliigi (d) S21
fazinin test datasi uzayinda degisimi (devami)
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Cizelge 3. 25 Senaryo 6’da VDS =1.7V, IDS=2.7mA kutuplama kosulunda frekansa
bagli olarak hedef ve ekstrapolasyon tahmini degerlerin karsilastirmast

f | S11M | S11M S11P S11P | S21M | S21M S21P | S21P
Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin | Hedef | Tahmin

1 10.4659 | 0.5063 |175.1 |170 1.613 | 1.6945 |51.7 48
1.2 10.4535|0.4994 |168.3 | 164 1.720 |1.7639 |50.4 47
1.5]0.4453 | 0.4937 |160.4 | 156 1.844 11.8600 |49.0 46
2 10439904924 |151.2 | 147 1.983 | 1.9721 |47.1 44
2.510.4408 | 0.4954 | 1448 | 141 2.075 | 2.0326 | 45.7 43

3 10.4429]0.4997 |140.0 | 136 2.138 | 2.0720 |44.7 42

4 10.4495 | 0.5098 | 133.7 |130 2.206 | 2.0977 [431 40
5 10.4600]0.5209 |1294 | 126 2229 |2.0561 |41.38 38
6 ]0.4687 |0.5333 |126.5 | 123 2.222 |1.9858 |40.7 36
8 10.4900|0.5620 |122.6 | 119 2.133 | 1.7775 | 38.6 33
10 | 0.5139 | 0.5904 | 119.8 | 116 1.962 | 1.5832 | 36.5 29
12 | 0.5400 | 0.6129 |117.7 | 115 1.766 |1.4308 |34.4 26
15 | 0.5741 | 0.6419 | 115.6 | 113 1.497 |1.2684 |31.3 22
17 | 0.5954 | 0.6587 | 114.6 | 113 1.360 | 1.1877 |29.3 19
20 1 0.6232 | 0.6796 | 113.7 | 112 1.189 | 1.0874 | 26.3 15

3.2.3.7 Senaryo 7

2V-8V genis gerilim araliginda sonuglar iyi ¢ikmadigi igin, voltaj; diisiik, orta ve
yiiksek gerilim bolgelerine ayrilmistir. Bu senaryoda orta gerilim bdolgesinde

caligilmistir.

Transistoriin 1 GHz — 20 GHz frekans aralii, Vps =3V kutuplama gerilimi ve Ips = 0.1
MA — 6 mA akim aralif1 i¢in S parametreleri iretici verilerinden olusturulan egitim
kiimesi kullanilmistir. Modelin testi i¢in ise V= 2.5V, 3.5V, 4V i¢in mevcut S verisi
kullanilarak ekstrapolasyon senaryosu kosulmugtur. Egitim i¢in 660, test i¢in 1960 adet

S verisi kullanilmistir
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Cizelge 3. 26 Senaryo 7’de yansima katsayilar1 i¢in DVM parametreleri ve hata oranlari

S t C Hata Hata
P Oranil Orani 2
S11M 3 2 1 0.001 0.0261 0.0544
S11P 0 2 1000 0.001 4.0122 0.284
S21M 3 2 1 0.001 0.6948 0.1823
S21P 0 2 1000 0.001 1.1548 inf
S12M 3 2 10 0.001 0.0071 0.0812
S12P 0 2 1000 0.001 0.5563 0.0221
S22M 4 2 1 0.001 0.0268 0.0107
S22P 0 2 1000 0.001 0.06590 0.2636
1 T T T T T T T T T
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Test Datasi Ornekleri

(a)

Sekil 3. 12 Senaryo 7 i¢in (a) S11 biiytkliigi (b) S11 fazi1 (¢) S21 biyiikligi (d) S21
faz1 (e) S12 biytikliigii (f) S12 faz1 (g) S22 biiyiikliigl (h) S22 fazinin test datasi
uzayinda degisimi
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Sekil 3. 12 Senaryo 7 i¢in (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 fazi1 (c) S21 biiyiikligi (d) S21
faz1 (e) S12 biytikligii (f) S12 faz1 (g) S22 biiyiikliigi (h) S22 fazinin test datasi
uzayinda degisimi (devami)
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Sekil 3. 12 Senaryo 7 i¢in (a) S11 biiytikliigii (b) S11 fazi1 (c) S21 biiyiikliigi (d) S21
faz1 (e) S12 biytikliigii (f) S12 faz1 (g) S22 biiyiikliigi (h) S22 fazinin test datasi
uzayinda degisimi (devami)
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uzayinda degisimi (devami)
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Sekil 3. 12 Senaryo 7 i¢in (a) S11 biiytikliigii (b) S11 fazi1 (c) S21 biiyiikliigi (d) S21
fazi1 (e) S12 biiytikligi (f) S12 faz1 (g) S22 biiytikliigi (h) S22 fazinin test datasi
uzayinda degisimi (devami)

3.2.3.8 Senaryo 8

Bu senaryoda orta gerilim bdlgesinde calisilmistir. Transistoriin 1 GHz — 20 GHz
frekans araligi, Vps =6V kutuplama gerilimi ve Ips = 0.1 mA — 6 mA akim aralig1 igin S
parametreleri tiretici verilerinden olusturulan egitim kiimesi kullanilmistir. Modelin testi
icin ise V= 5V, 8V i¢in mevcut S verisi kullanilarak ekstrapolasyon senaryosu

kosulmustur. Egitim i¢in 660, test i¢in 1320 adet S verisi kullanilmigtir

Cizelge 3. 27 Senaryo 8’de yansima katsayilar1 i¢in DVM parametreleri ve hata oranlari

S t C D Hata Hata

Oraml Oram 2
S11M 3 2 1 0.001 0.0810 0.1873
S11P 0 0 10000 | 0.001 7.8995 0.0558
S21M 0 0 10000 | 0.001 0.6914 0.2174
S21P 0 0 1000 0.001 1.1522 0.1181
S12M 4 0 1 0.001 0.0095 0.1294
S12P 0 0 1000 0.001 2.2073 0.0822
S22M 3 0 1 0.001 0.0656 0.01313
S22P 0 0 1000 0.001 0.8996 0.1799
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Sekil 3. 13 Senaryo 8 i¢in (a) S11 biiytikliigii (b) S11 fazi1 (c) S21 biiyiikliigi (d) S21
faz1 (e) S12 biytikligii (f) S12 faz1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin test datasi
uzayinda degisimi

67



25 T T T T T T

1
— DVRM
- — — Hedef
20} 1
x 1
E
= 15- .
>
Hee)
m
N
& 10¢ |

AAAMAMAMARAAAMAL

0 200 400 600 BQQ 1000 1200 1400
Test Datasi Ornekleri

(©)
20 T T T T T T
———DVRM
— — —Hedef
150} 1
N H 4
& 1001 | | |
- | | h
5 |
w
50} 1
ot |

O 1 L 1 1 1 1
0 200 400 600 BQQ 1000 1200 1400
Test Datasi Ornekleri

(d)

Sekil 3. 13 Senaryo 8 i¢in (a) S11 biiytikliigii (b) S11 fazi1 (c) S21 biiyiikliigi (d) S21
faz1 (e) S12 biytikligii (f) S12 faz1 (g) S22 biiyiikliigi (h) S22 fazinin test datasi
uzayinda degisimi (devami)
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3.3 Extrapolasyon i¢in Optimum DVRM Modeli

Yukaridaki boliimlerden anlagilacagi tizere, DVRM’nin genis frekans bandinda ve orta

akim bolgesinde ekstrapolasyon yapmaya miiktedir oldugu goriilmiistiir. Ancak 05V-
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8V kutuplama gerilimi ¢aligma bolgesinde extrapolasyon yapilirken, gerilimi bolgelere

bolme ihtiyact dogmustur.
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Gerilime |

Giore Bolge

Sekil 3. 14 Diisiik, orta ve yiiksek gerilim bolgelerine ayrilan bir mikrodalga
transistoriin sagilma parametreleri DVRM modeli

Cizelge 3. 28 Diisiik, orta ve yliksek gerilim bolgelerine ayrilmig bir transistoriin
yansima katsayilari igin DVM parametreleri ve hata oranlar

Diisiik Gerilim Bolgesi (0.5V < Vps < 2.5V)

S t C p Hata Oram1 Hata Orani 2
S11IM | 4 2 1 0.001 0.0293 0.0524
S11P 0 2 | 1000 0.001 10.5994 0.0735
S21M | 4 2 10 0.001 0.5089 0.2422
S21P 0 2 | 1000 0.001 4.7462 NaN

Orta Gerilim Bolgesi (2.5V < Vps <5V)

S t C p Hata Oram1 Hata Orani 2
S11IM | 3 2 1 0.001 0.0261 0.0544
S11P 0 2 | 1000 0.001 4.0122 0.284
S21M | 3 2 1 0.001 0.6948 0.1823
S21P 0 2 | 1000 0.001 1.1548 inf
S12M | 3 2 10 0.001 0.0071 0.0812
S12P 0 2 | 1000 0.001 0.5563 0.0221
S22M | 4 2 1 0.001 0.0268 0.0107
S22P 0 2 | 1000 0.001 0.06590 0.2636
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Cizelge 3. 28 Diisiik, orta ve yiiksek gerilim bolgelerine ayrilmis bir
transistoriin yansima katsayilari igin DVM parametreleri ve hata oranlari
(devami)

Yiiksek Gerilim Bolgesi (5V < Vps < 8V)
S t C p Hata Oram1 Hata Orani 2
S11M 3 2 1 0.001 0.0810 0.1873
S11P 0 0 | 10000 0.001 7.8995 0.0558
S21M 0 0 | 10000 0.001 0.6914 0.2174
S21P 0 0 1000 0.001 1.1522 0.1181
S12M 4 0 1 0.001 0.0095 0.1294
S12P 0 0 1000 0.001 2.2073 0.0822
S22M 3 0 1 0.001 0.0656 0.01313
S22P 0 0 1000 0.001 0.8996 0.1799

3.3.1 Diisiik Gerilim Bolgesinde Ekstrapolasyon

Cizelge 3. 29 Diisiik gerilim bolgesinde egitim ve test kiimesi bilgileri

Diisiik Gerilim Bol

esi (0.5V < Vps <2.5V)

Egitim Kiimesi

Test Test Kiimes

f=1-20 GHz f= 1-20 GHz
Ips=0.1 mMA -6 mA Ips=0.1 mMA -6 mA
Vps= 1V Vps =0.5V, 0.75V, 1.5V, 1.7
900 adet S verisi 3600 adet S verisi
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(b)
Sekil 3. 15 Diisiik gerilim bdlgesinde VDS =0.5V, IDS=0.1mA 3mA ve 6mA

kutuplama kosulunda (a) S11 biiytikligii (b) S11 faz1 (¢) S21 biiyiikliigii (d) S21 fazinin
frekans ile degisimi
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Sekil 3. 15 Diisiik gerilim bolgesinde Vps=0.5V, Ips=0.1mA 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikligii (b) S11 faz1 (c) S21 biiytikliigii (d) S21 fazinin frekans ile
degisimi (devami)
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Sekil 3. 16 Diisiik gerilim bélgesinde Vps=1.7V, Ips=0.1mA 3mA ve 6mA kutuplama
kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 fazi (¢) S21 biiyiikligi (d) S21 fazinin frekans ile
degisimi
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(d)
Sekil 3. 16 Diisiik gerilim bolgesinde Vps=1.7V, Ips=0.1mA 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikligii (b) S11 faz1 (c) S21 biiytikliigii (d) S21 fazinin frekans ile
degisimi (devami)
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3.3.2 Orta Gerilim Bolgesinde Ekstrapolasyon

Cizelge 3. 30 Diistik gerilim bolgesinde egitim ve test kiimesi bilgileri

Orta Gerilim Bolgesi (2.5V < Vps <5V)
Egitim Kiimesi Test Test Kiimes
f=1-20 GHz f=1-20 GHz
Ibs=0.1 mA-6 mA Ibs=0.1 mMA-6 mA
VDS =3V VDS = 25V, 35V, 4V
660 adet S verisi 1980 adet S verisi
1 T T T T T T T T T
target VDS=2.5V, le:0‘1mA
————— SVRM V=25V, I =0.1mA
targetV__=2.5V,|__=3mA
09+ DS DS -
_____ SVRM V=25V, I =3mA
target VDS=2.5V, IDS=6mA
SVRM V=25V, I =6mA
0.8 -
£l
033 0.7 -
&
0.6
05
04 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
(a)

Sekil 3. 17 Orta gerilim bolgesinde Vps =2.5V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama
kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 fazi1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigi (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligii (h) S22 fazinin frekans ile degisimi
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200 T T T T T T _ _
target VDS—2.5V, IDS—O.1mA
————— SVRMV =25V, 1,,=0.1mA
largetVDS=2.5V, IDS=3mA
0 SVRMV =25V, | =3mA
targetVDS=2.5V, IDS=6mA
77777 SVRM V=25V, | =6mA
100 - -
N —_—
©
[T
50 - 4
—
-
w
or 4
-50 -
-100 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
25 T T T T T T T T T
20 -
target VDS=2.5V, IDS=0.1mA
————— SVRMV  =2.5V, | =0.1mA
<15k targetVDS=2.5V, IDS=3mA
:_3 ————— SVRMV =2.5V, || =3mA
% target V=25V, 1  =6mA
o S SVRM VDS=2.5V, IDS=6mA
-
o
D 10+ -
5 |
0 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(©
Sekil 3. 17 Orta gerilim bolgesinde Vps =2.5V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 faz1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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200 T T T T T T T T T

targetVDs=2.5V, IDS=0.1mA

————— SVRM VDS=2'5V' IDS=0.1mA

100 - - -
targetVDS 2.5V, IDs 3mA

N - -
L R e A I NN (S SVRMV__=2.5V,|_ _=3mA
L DS DS
- target VDS=2.5V, IDS=6mA
% SVRM VDS=2.5V, IDS=6mA
50 - 7]
ol 4
.50 1 1 1 1 1 I 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
0.25 T T T T T T T T T
0.2 =
x 015 7]
2
E N\
~ v eEeeeeeee——
R e X
target V =2.5V, 1, =0.TmA
————— SVRM VDs=2.5V, IDS=O.1 mA
target VDS=2.5V, IDS=3mA
005+ e SVRM VDS=2.5V, IDS=3mA
target VDS=2.5V, le=6mA
SVRM VDS=2.5V, IDS=6mA
0 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans

(e)
Sekil 3. 17 Orta gerilim bolgesinde Vps =2.5V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 faz1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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90 T T T T T T T T T
80F T TN IS
T . o 1 T
targetV =25V, 1 =0.1mA | =iz
————— SVRM VDs:2'5V’ IDS=0.1mA
60 target V| (=2.5V, I =3mA T
————— SVRM VDS=2.5V, IDS=3mA
N 50 H targetVDS=2.5V, IDS=6mA i
S | SVRMV, =25V,1_=6mA | ==
o |——o— 1 ==
o —
W 40
30
20 -
10 -
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
1
09 -
08 target VDS=2.5V, IDS=041mA '\.\
I [P SVRMV_ =25V, 1__=0.1mA DN
X target V, (=2.5V, | =3mA .
; ~.
% ————— SVRM VDs=2'5V’ IDS=3mA
g‘ 07| target V_ (=2.5V, I =6mA I - 4
~ | SVRM VDS=2.5V, IDS=6mA 4
N
%)
0.6 1
05
04 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans

9)

Sekil 3. 17 Orta gerilim bolgesinde Vps =2.5V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama
kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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20 T

-60 -

S22 Faz

target VDS=2.5V, IDS=0.1mA
-80 _ _ _
————— SVRM VDS—Z.SV, IDS—0,1mA
target VDS=2.5V, IDS=3mA
————— SVRM VDS=2.5V, IDS=3mA

-100 - targetVDS=2.5V, IDS=6mA n
SVRMV_ =2.5V, | =6mA

-140 . L .
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(h)
Sekil 3. 17 Orta gerilim bolgesinde Vps =2.5V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (¢) S21 biyiikligii (d) S21 faz1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)

1 T T T T T T T T T
target VDS=4V, IDS=O.1mA
_____ SVRM VDS=4V, IDS=O.1mA
09 L targe‘VDS=4v, IDS=3mA
————— SVRM VDS=4V’ IDS=3mA
targetVDS=4V, IDS=6mA
SVRM VDS=4V, IDS=6mA
0.8
X
=3
=
3
So7k
@07
»
0.6
05
0.4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
(a)

Sekil 3. 18 Orta gerilim boélgesinde Vps =4V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama
kosulunda (a) S11 biiyiikliigi (b) S11 faz1 (c) S21 biiyiikligi (d) S21 faz1 (e) S12
buytkligi (f) S12 faz1 (g) S22 biyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi
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200

T T T T T T T T T
farget V_ =4V, T =0.TmA
DS DS
SVRMV_=4V,| =0.1mA
_____ DS DS
targetV__=4V,|_ =3mA
150 DS DS
- SVRMV =4V,| =3mA |
_____ DS DS
targetV_ =4V, | =6mA
DS DS
SVRMV_ =4V, =6mA
77777 DS DS |
100 | "
N T E—————
©
L 50 | 7
-
-
(2]
ol 4
-50 |
-100 1 1 1 1 1 L 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
25 . T T l T T | [ !
target V =4V, 1, =0.1mA ||
_____ SVRM VDs=4V’ IDS=O.1mA
target V=4V, 1, =3mA
oL |- SVRM VDs=4V’ IDS=3mA .
target V=4V, | =6mA
77777 SVRM V=4V, | =6mA
x 15 i
=]
=
=]
>
=)
m
—
N
2Ty .
sk 4
0 I I | I I 1 L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(©
Sekil 3. 18 Orta gerilim bolgesinde Vps =4V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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200 T T T T T T T T T

150 -

targetVDS=4V, IDS=O.1mA
————— SVRM VDS=4V, IDS=0.1mA
100 - target V=4V, | =3mA

R e Y A I P SVRM V=4V, | =3mA
LI- - -
- targetVDS—4V, IDS—GmA
> S (N I A I R SVRM V=4V, I =6mA

50 - -

(O o 4
-50 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans

0.2 T T T T T T T T T

0.18 -

0.16 -

0.14

S12 Buyukluk
o
T

target V=4V, | =0.1mA
————— SVRMV =4V, | =0.1mA
target VDS=4V, le=3mA

o

o

@©
T

006 - SVRM V| =4V, | =3mA
target VDs=4V’ IDS=6mA
004rF e SVRM V=4V, | =6mA
0.02 - 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans

(e)
Sekil 3. 18 Orta gerilim bolgesinde Vps =4V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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90 T T T T T T T T T
80F T TS —
7on target V=4V, |__=0.1mA T T
————— SVRM VDS:4V’ IDS=0.1mA
60 [ targetVDS=4V, IDS=3mA .
————— SVRM V=4V, | =3mA
g 50 H targetVDs=4V, IDS=6mA ]
T SVRM VDS=4V’ IDS=6mA ____________________
~ .
— -
W 40 i
30 -
20 -
10 -
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
1 T T T T T T T T
target VDS:4V, IDs:041mA
————— SVRM VDS=4V’ IDS=O.1mA
ook targelVDs=4V, IDS=3mA |
‘\»\_\. ————— SVRM VDs=4V’ IDS=3mA ]
\_\\ targetVDS=4V, IDS=6mA
~ | | | |- SVRM V=4V, | =6mA
~
0.8 - S 4
~ T~
e N~
= T~
S T~
207k T 4
) T~
N Tl
N .
(]
0.6 |
0.5
0.4
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

9)

Sekil 3. 18 Orta gerilim bolgesinde Vps =4V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama
kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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20 T

-60 -

S22 Faz

target VDS=4V, lDS=O'1 mA
8- e SVRM V[ =4V, I =0.1mA [
target VDs=4V' IDS=3mA
————— SVRM VDS=4V, IDS=3mA
-100 - target V=4V, |  =6mA |-
SVRM VDS=4V, IDS=6mA

120 - .

140 ! 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(h)
Sekil 3. 18 Orta gerilim bolgesinde Vps =4V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (¢) S21 biyiikligii (d) S21 faz1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligii (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)

3.3.3 Yiiksek Gerilim Bolgesinde Ekstrapolasyon

Cizelge 3. 31 Diisiik gerilim bolgesinde egitim ve test kiimesi bilgileri

Yiiksek Gerilim Bolgesi (5V < Vps < 8V)
Egitim Kiimesi Test Test Kiimes
f=1-20 GHz f=1-20 GHz
Ips=0.1 mA -6 mA Ips=0.1 mMA -6 mA
Vps =6V Vps =5V, 8V
660 adet S verisi 1320 adet S verisi

85



1 T T T T T T T T T
- target V=5V, I =0.1mA
\‘\ ————— SVRMV =5V, 1 =10.1mA
09k \.\ targetVDS=5V, IDS=3mA i
N = =
~ e SVRM VDS—SV, IDS—3mA
N
S target V=5V, I, =6mA
SVRMV =5V, | =6mA
0.8 -
Xx
S
=
>
;‘ 0 7 =
a O
—
]
0.6 |
05
04 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
(@)
200 T T T T T T T T T
target V=5V, I =0.1mA
————— SVRMV =5V, 1 =10.1mA
. targetVDS=5V, IDS=3mA
150 S S PP SVRM VDS=5V, IDS=3mA -
targetVDS=5V, IDS=6mA
————— SVRMV =5V, | =6mA
100 - u
N
©
s ~.
n
50 - -1
0r .
_50 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(b)
Sekil 3. 19 Yiiksek gerilim bolgesinde VDS =5V, IDS=0.1mA, 3mA ve 6mA

kutuplama kosulunda (a) S11 biiytikliigii (b) S11 faz1 (c) S21 biiyiikligi (d) S21 faz1 (e)
S12 biiytikliigii (f) S12 faz1 (g) S22 biiyiikliigi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi
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25 T T T T T T T T T
20 -
targetVDS=5V, IDS=O.1mA
————— SVRMV =5V, | =10.1mA
15 - = = B
5 targetVDS 5V, IDS 3mA
x~ - -
= A et SVRMV =5V, I =3mA
5 targetVDS=5V, IDS=6mA
s\ 7, | SVRMV =5V, | =6mA
D 10t i
5 .
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
(©)
200
T T T T T T T T T
150 | =

TargetV_=5V,T_=0.TmA
DS DS
SVRMV =5V, =10.1mA
————— DS DS
100 | targetV_ =5V, 1 =3mA
— DS DS
SVRMV __=5V,1 =3mA
DS DS

N
N
L targetV_ =5V, 1 =6mA
DS DS
N SVRMV _=5V,1 =6mA
w e DS DS
50 | i
ol i
'50 | 1 | | 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans

(d)
Sekil 3. 19 Yiiksek gerilim bolgesinde Vps =5V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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0.2 T T T T T T T T T

0.18 ]
target VDs=5V' IDS=O.1mA

016+ T SVRM VDs=5V‘ IDS=10.1mA H
targetVDS=5V, IDS=3mA
————— SVRM V=5V, | =3mA

0141\

\ target VDS=5V’ IDS=6mA
N ) SVRM V=5V, | =6mA

o

o

N
T

S12 Buyukluk
o
T
1

o

o

®
T
1

0.06 - u
0.04 -
0.02 - .
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
(e)
90 T T T T T T T T T
80
70

target VDS=5V, IDS=O.1mA
————— SVRM VDS=5V, IDS=10.1mA
60 - - -
targetVDs—SV, IDS—SmA
————— SVRM VDS=5V’ IDS=3mA

50 F targetVDS=5V, IDS=6mA -
SVRM VDS=5V, IDS:GmA

S12 Faz

40

30 -

0 I 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(f)

Sekil 3. 19 Yiiksek gerilim bolgesinde Vps =5V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama
kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)

88



1 == - _._. I T T T T T T T
09 F T e ]
targetVDs=5V, IDS=0.1mA
o8r- e SVRM VDS=5V’ IDS=10.1mA m
targetVDS=5v, IDS=3mA
O IS IR AN N I A B SVRMV =5V, | =3mA
« . targetVDS=5V, le=6mA
B ] - =
g SVRM VDS—SV, IDS—BmA
=
@ 0.6
N
N
0
0.5 -
0.4 N
03 .
0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
0 T T T T T T T T T
-20 - 1
-40 b
-60 -
N
©
(TR
g targetVDS=5V, IDS=041mA
0 = =
[Py I A I I R S— . S SVRM VDS 5V, IDS 10.1mA | |
targetVDs=5V, IDS=3mA
————— SVRMV =5V, | =3mA
100 - targetVDS=5V, IDS=6mA |
SVRM VDS=5V, IDS=6mA
-120 - -
-140 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(h)
Sekil 3. 19 Yiiksek gerilim bolgesinde Vps =5V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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1 T T T T T T T T T
targetVDS=8V, IDS=O.1mA
N
\.\’ ————— SVRMV =8V, | =0.1mA
N - -
09k \\ targetVDS—SV, IDS—3mA i
\.\ ————— SVRMV =8V, | =3mA
NL - —
o targetVDS—BV, IDS—6mA
~o = SVRMV =8V, | =6mA
0.8 - S B
~ s
S T~
= T~
> S~
> - I
@ o7 Y pp——— R B
A S B E— - = i -
]
0.6 | o
05 .
N R I e
04 1 __'_I 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
(@)
200 T T T T T T T T T
targetVDS=8V, IDS=O.1mA
————— SVRMV =8V, | =0.1mA
N targetVDS=8V, IDS=3mA
150 Ne e SVRM V| =8V, |  =3mA | |
targetVDS=8V, IDS=6mA
————————— SVRMV =8V, | =6mA
100 - u
N
©
[T ~-__
-— B e g g Nt A
n
50 - B
0r .
_50 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(b)
Sekil 3. 20 Yiiksek gerilim bolgesinde Vps =8V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigi (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi
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25 T T T T T T T T ]
20
target VDS=8V, IDS:0.1mA
————— SVRM VDS=8V’ IDS=O.1mA
% 5L target V=8V, | =3mA
2 e SVRM VDS—BV, IDS—BmA
=] target V_ =8V, | _=6mA
> DS DS
52 2 N (ES—— SVRM VDS—8V, IDS—GmA
-
[N
D 10t 7
5| 4
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
(©)
180 T T T T T T T T T
160 -
140 - E
targetVDS=8V, IDS=O.1mA
DP9 AR S A S N I R SVRM VDS=8V’ IDS=0.1mA
targetVDs=8V, IDS=3mA
————— SVRM VDS=8V’ IDS=3mA
100 |- target V=8V, | =6mA
N
L(E ————— SVRM VDS—BV, IDS—GmA
- 80r 7]
N
]
60 ]
40 -
20 - ]
ol 4
-20 == i E— — —— m—S L= e
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans

(d)
Sekil 3. 20 Yiiksek gerilim bolgesinde Vps =8V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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0.2 T T T T T T T T T

018 F e —

’/»/ targetVDS=8V, IDS=0.1mA
0.16 - I R R = SVRM V=8V, 1 =0.1mA |/
/ targetVDS=8V, IDS=3mA
0.14 U e e e I ettt SVRM VDS=8V, IDS=3mA
‘ \ . -
\\‘ targetVDs—SV, IDS—BmA

S12 Buyukluk
o
T
1

0.06 - —
0.04 -
0.02 - —
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
frekans
(e)
90 T T T T T T T T T
80
7on target V=8V, I_ =0.1mA 7
————— SVRM VDS=8V’ IDs=0.1mA
60 H targetVDS=8V, IDS=3mA .
————— SVRM VDS=8V' IDS=3mA
g 50 L targetVDS=_8V, IDS:_GmA |
[ | i SVRM VDS—SV, IDS—GmA
~«~ |07 77— | | | | T
< | e
w40+ e
30 -
20 -
10
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

frekans

(f)

Sekil 3. 20 Yiiksek gerilim bolgesinde Vps =8V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama
kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi (e) S12
bliytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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(h)
Sekil 3. 20 Yiiksek gerilim bolgesinde Vps =8V, Ips=0.1mA, 3mA ve 6mA kutuplama

kosulunda (a) S11 biiyiikliigii (b) S11 faz1 (c¢) S21 biyiikligii (d) S21 fazi1 (e) S12
biiytikliigii (f) S12 fazi1 (g) S22 biiyiikligi (h) S22 fazinin frekans ile degisimi (devami)
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BOLUM 4

SONUC VE ONERILER

Elektronik endiistrisindeki iiretilebilir tasarim gereksinimi ve kisa pazarlama siiresi
talebi, bilgisayar destekli tasarim metotlarin1 gerekli kilmaktadir. Yiiksek frekanslarda
bilgisayar-destekli tasarim i¢in modelleme halen biiyiik zorluk olarak goriilmektedir
[28],[29].

Gilinlimiizde modellemeden anlasilan, gerek eleman gerekse sistem seviyesinde, calisma
domenini miimkiin en genis kapsamli sekilde iceren az sayida yiiksek dogruluklu veri

ile miimkiin en yiiksek dogruluga sahip modeller olusturabilmektir.

Bu tez calismasinda Destek Vektor Makineleri’ ni mikrodalga teori ve teknigine
uygulamak amaclanmistir ve bu amag¢ dogrultusunda mikrodalga transistoriiniin DVRM
ile analizi gerceklestirilmistir. Bu tezde yer alan DVM uygulamalarinda, ikinci bdliimde
yer alan matematiksel ifadeler kullanilarak hazirlanmis bir DVM arag-kutusu

kullanilmistir.

Bu calismada yer alan DVM analiz modellerinin egitim ve test verilerinin
olusturulmasinda {retici firmanin katalog degerlerinden yararlanilmigtir. Egiticili
o0grenme, 6grenme makinesine giriglerin ve ilgili ¢ikiglarin yer aldigr egitim kiimesi
verilmesi ile gergeklestirilmistir. DVM’ in egitimi gerceklestirildikten sonra test
asamasinda hedef degerler ile tahmin edilen degerler karsilastirilmistir. Modelin hata
analizi gergeklestirilip, yliksek dogruluk orani elde etmek i¢in parametrelere uygun

degerler verilmistir ve DVM” in 6grenme performansi gozlemlenmistir.

DVM analiz modeliyle bir mikrodalga transistoriiniin isaret parametreleri basarili bir
sekilde elde edilmistir. Grafiklerden ve dogruluk oranlarindan anlagilacag lizere yiiksek

dogruluga sahip modeller elde edilmistir. Egitim kiimeleri yiizlerce veriden olusmasina
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ragmen DVM’ in seyreklik 6zelliginden yararlanilarak daha az sayida destek vekdtiirii
ile analiz yapilmistir. Coziimiin egitim verilerinin alt kiimesi ile elde edilmesi
hesaplamada biiyiik avantaj saglamaktadir. DVM’ nin genelleme yeteneginden

yararlanilarak egitim kiimesinde yer almayan girisler i¢in de ¢ikislar elde edilmistir.

Girig kiimesinde akim ve frekans bolgesi bilgisinin eklemenin DVRM’de etkili
olmadig1 goriiliirmiistiir. Transistoriin kutuplama gerilimi ¢ok genis range oldugundan
ve S parametreleri gerilim ile degistiginden, gerilimi bolgelere bolme ihtiyact
dogmustur. Diisiik orta ve yiiksek gerilim bolgelerine ayrilarak optimum giris kiimesi
elde edilmistir. Boylece ekstrapolasyon sonuglarinda basart oraninin  arttig

gbzlemlenmistir.

Daha dar gerilim bolgelerinde, genis gerilim araligina nispeten daha basarili oldugu

gOriilmiistiir.

Interpolasyon senaryolarinda daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
Ekstrapolasyon seneryalarinda giris kiimesinde gerilim araligi daraldik¢a basari orani

artmistir.

Isaret parametrelerinin agilari igin ¢alisilirken, DVM mimari parametrelerinin se¢iminde
destek vektor siniflandiricist kullanildiginda hizli ve regresyon kadar yiiksek dogruluk

oranlarina sahip modeller elde edilmistir.

Sonu¢ olarak optimum data kullanilarak, yiiksek dogruluga sahip modeller
olusturulmustur ve bir mikrodalga transistoriinlin analizi gerceklestirilerek isaret

parametreleri giris degiskenlerinin fonksiyonu olarak ¢ikista elde edilebilmektedir.
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