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OZET

GENIS CALISMA BOLGELi TRANSISTORLERIN TEK BiR COK KATMANLI
ALGILAYICI iLE MODELLENMESI

Eren DEMIR

Elektronik ve Haberlesme Mihendisligi Anabilim Dall

Yiksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Prof. Dr. Filiz GUNES

Bu calisma kapsaminda yapay sinir aglari kullanilarak cok genis bir DC besleme araligina
sahip bir mikrodalga transistorunun kara kutu modeli yapilarak transistére ait sacilma
parametrelerinin tahminin yapilmasi hedeflenmistir. Bu amaca yodnelik BFP181
transistoriine ait dretici firmanin sagladigl Ol¢lilmis sacilma parametreleri
kullanilmistir. Kara kutu modelinin tahmin performansinin artirilmasi amaci ile genis
araliga ait DC besleme degerlerini egitim ve test asamalarinda bir¢cok alt bélgelere
ayirarak artirmayi basardik. Ayrica yapinin hiz ve verimlilik analiziigin birgok farkli gizli
katman ndron ve iki farkh egitim algoritmasi olan Levenberg Marquardt ve Bayesian
regression yontemleriile bir inceleme yapilmistir. Elde edilen sonuglarisiginda énerilen
yontemile cok genis bir DC besleme araligina sahip bir mikrodalga transistorunun, geri
beslemeliyapay siniraglariile modellenmesinin basarilabilecegi goriilmistir.

Anahtar Kelimeler: Transistor modellemesi, Yapay sinir agi, Cok katli algilayici, bolge
ayirma, kara kutu modelleme, Mikrodalga Devre Tasarimi.
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ABSTRACT

DESIGN OF WIDE OPERATION RANGE MICROWAVE TRANSISTORS WITH
A SINGLE MULTILAYER PERCEPTRON NETWORK

Eren DEMIR

Department of Electronics and Communications Engineering
MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. FilizGUNES

In this work, Back Propagation Neural Network (BPNN) is aimed at building up a black
box model of a microwave transistor for predicting the scattering parameter
characteristics of the transistor havinga wide range operation DCbhias and frequency
domain. For this purpose, a high technology transistor BFP181 is chosen with its wide
range measured scattering parameters provided by the manufacturer’s company. In
order to increase the accuracy of the modelling in such a wide range of operation
domain, this wide range of data is divided into sub -regions for each of which both
individual training and testing processing is performed. Finally, accuracy and
computational efficiency analysis is made for both different number of sub-regionsand
two different algorithms which are Levenberg Marquardt and Bayesian regression. It
can be concluded that BPNN can also use for the fast and high accurate modelling
scattering parameter characteristics of a microwave transistor having the wide range
operation DCand frequency range.

Keywords: Transistor modelling, Artificial Neural Network, Multi Perceptron Layer,
Black Box modelling, Region Division, Microwave Transistor Design
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

1.1.1 Transistor

Gerilim ya da akim kaynagi ile bagka bir akim ya da gerilim kaynagini kontrol etmeye
yarayan, girisine uygulanan sinyali ylkselterek akim ve gerilim kazanc saglayan
transistorler; gerektiginde anahtarlama elemaniolarak kullanilan yariiletken bir devre

elemanlaridir. [1]

Transistor yan yana birlestirilmis iki PN diyotundan olusmaktadir. Bipolar (NPN ve PNP)
ve unipolar olmak tzere iki gruba ayrilir. Transistorler t¢ kutuplu E,B ve C (Emiter,
Beyz, Kollektor) devre elemanlaridir. Akim tasiyicilarin harekete basladigi bolge Emiter
(yayia), transistoriin ¢alismasini etkileyen bolgeye Beyz (taban) ve akim tasiyicilarin

toplandigi bolge ise Kollektor (toplayici)’dir.

20. ylzyilin en 6nemliicatlarindan biri olan transistorler, 1947 yilindaicat edilmesiyle
elektronik devrelerin temel yapitaslarindan biri haline gelen ve gliniimiiz teknolojisine
ulasmamizda buyuk rol sahibi olan transistorler, Bell arastirma laboratuvarlarinda
William Shockley baskanliginda John Bardeen ve Walter Brattain'den olusan ekip

tarafindan gelistirilmistir ve radyo devresinde ilk olarak denenistir.

Shockley baskanligindakiekip 4 yil boyunca yaptigi calismalarile transistorler alaninda
yeni gelismelere yol acmis ve bu gelismeler sonucunda transistorler 1952 yilinda,
orijinal boyutunun 1/10 oraninda kiigultulerek gelistirilmistir. 1957 yili ile birlikte otuz

milyon transistor Uretilebilecek kapasiteye ulasiimistir.

1


http://www.elektrikport.com/teknik-kutuphane/elektrik-devre-elemanlar-diyot-1-elektrikport-akademi/6825#ad-image-0
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Sonraki yillarda bu alanda meydana gelen gelismeler ile birlikte islem sirasinda
meydana gelebilecek yliksek sicakliga dayaniksiz olan germenyum transistori yerine
silisyum kullanilmaya baslanmistir. Siire gelen gelismeler ile birlikte saniyenin 100

milyonda biri kadar siirede akimiiletebilen transistorler Gretilmistir. [2]

1.1.2 Yapay Sinir Aglar

insan beyninin temel 6zelliklerinden olan 6grenme mekanizmasindan esinlenen Yapay
Sinir Aglari, birbirine bagli yapay sinir hiicrelerinden olusmakta ve mevcut 6rneklerden
yararlanarak o6grenme islemini gerceklestirmektedir. Birbirine bagli yapay sinir
hiicrelerinin olusturdugu baglantilar agirlik degerine sahiptir ve agin sahip oldugu
bilgiler baglantilara dagitilmistir. YSA’lar ile ilgili calismalara ilk olarak 1943 yilinda
baslanilmis olsa da YSA alanindaki gozle goriliir gelismeler 1990’l yillardan itibaren

gerceklesmistir. [3-4]

Yapay sinir ag1 modeli ilk olarak 1943 yilinda noroloji alaninda hekim olan Warren
McCulloch ve matematik alaninda bilim adami Walter Pitts tarafindan
gerceklestirilmistir. insan beyninin sahip oldugu hesaplama yeteneginden esinlenmisler
ve elektrik devreleriyle basit bir yapay sinir agi tasarlamislardir.[5] 1949 yilinda birsinir
aginin 6grenmeyi nasil gerceklestirebilecegi hakkinda calismalar yapilmis ve Hebb
tarafindan 6grenme fonksiyonunun (Hebian Kurali) bilgisayarlar tarafindan

olusturabilecek dlizeyde bir yapay sinir agi tasarlanmistir.[6]

1957 yilinda ise, YSA’lar alaninda dnemli bir gelisme daha yasanmis ve algilayicilar
(perceptron) gelistirilmis ve makinelerin 6grenme algoritmalarinin  temeli

olusturulmustur.[7]

1960 yilinda 6grenme algoritmasi Widrow ve Hoff ADALINE tarafindan gelistirilmis ve
yapay sinir aglari yeni bir boyut kazanmistir. Literatiire Widrow-Hoff 6grenme kurali
olarak giren 6grenme algoritmasinin en 6nemli Ozelligi modelin egitim boyunca

meydana gelen hatayi en aza indirgemeye calismasi olmustur. [8]

1969 yilinda tek katmanli algilayicilarin yetersiz oldugunun ortaya ¢itkmasiyla beraber

1982 yilinda ¢ok katmanl algilayicilarin gelistirilmesine yol agmis ve ¢ok katmanl



algilayicilar igin geri yayihm algoritmasi 1986 yilinda gelistirilmistir. Geri yayilim

algoritmasi glinimuzde en ¢ok kullanilan algoritma haline gelmistir. [9]

1980'li yillarda bilgisayarlarin daha etkin kullanilmaya baslanmasina paralel olarak
YSA’lar ile ilgili gelismeler hizlanmistir ve gliniimiizde de yeni 6grenme algoritmalari

gelistirilmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Mikrodalga transistor bircok mikrodalga devre elemaninda kilit &nem tasimasindan
sebebiyle, hassas ve buyuk olcekli tasarim/optimizasyon sureclerinde kullaniimak
Uzere, hizl, dogrulugu yiksek, basit ve glivenilir bir transistor modeli gerekmektedir
[18]. Bu calisma kapsaminda yapay sinir aglari kullanilarak ¢ok genis bir DC besleme
araligina sahip bir mikrodalga transistorunun kara kutu modeli yapilarak transistore ait
sac¢llma parametrelerinin tahmininyapilmasi hedeflenmistir. Buamaca yonelik BFP181
transistorune ait dretici firmanin sagladigi o6l¢ilmis sacilma parametreleri
kullanilmistir. Kara kutu modelinin tahmin performansinin artirilmasi amaci ile genis
araliga ait DC besleme degerlerini egitim ve test asamalarinda bir¢cok alt bélgelere
ayirarak artirmayi basardik. Ayrica yapinin hiz ve verimlilik analiziigin bircok farkli gizli
katman noron ve iki farkl egitim algoritmasi olan Leven-berg Marquardt ve Bayesian
regression yontemleriile bir inceleme yapilmistir. Elde edilen sonuglarisiginda 6nerilen
yontem ile ¢cok genis bir DC besleme araligina sahip bir mikrodalga transistorunun, geri

beslemeliyapaysiniraglariile modellenmesinin basarilabilecegi gorilmdistir.

1.3 Hipotez

Tez kapsaminda, firma tarafindan temiz edilen 6l¢liilmis sacilma parametrelerinin
belirlenmesi ve istenilen genis DC besleme araligina sahip transistorun seciminden

sonra, secili transistore ait akim bolgelerinin farkli bolgelere ayrilmasi yapilmistir.

Olusturulan egitim ve test setlerine gore farkli YSA modellerinin olusturulmasi
yapilarak performansincelenmesigergeklestirilmistir. Daha sonrakiasama da ise hem
akim verilerine ek gerilim ve frekans degerlerinde farkli bolgelere ayrilarak 6nerilen

kara kutu modelleme teknigindeki tahmin performansininasil etkiledigi incele nmistir.



BOLUM 2

MiKRODALGA TRANSISTORU ve PARAMETRELERI

2.1 Transistoriin Mikrodalga Alaninda Kullanimi

RF/mikrodalga sistemlerinin temel elemanlarindan biri olan Transistorler, mikrodalga
teknolojisinde basit, hizli, kesin ve giivenilir modellemelerde olduk¢a 6nemli bir yere
sahiptir. Transistorler, mikrodalga teknolojisinde gerceklestirilen glvenilir
modellemelerde devam eden simiilasyon, optimizasyon ve istatiksel analiz

kapsamindaki matematiksel hesaplamalarigin kullaniimaktadir. [10-17]

2.2 Sagilma S-Parametreleri

Mikrodalga miihendisliginde, dogrusal mikrodalga devrelerini karakterize etmek igin
cesitli devre parametreleri kullanilmaktadir. Mikrodalga miihendisliginde siklikla tercih
edilen S- parametreleridir. Clnkd, tiretiminde iletim hatti stireksizliklerindeki yonli
kuplor vyardimiyla kolaylikla &lglilebilen ilerleyen ve yansiyan dalgalardan

faydanilmaktadir. Bu ylizden, dl¢iilebilen en kolay parametrelerdir.

Sacllma parametreleri en genel bakisla, devre Gzerindeki kapilara gelen ve yansiyan
dalgalari temsil eder ve kullanim agisindan en pratik parametrelerdir. Tasarim ve
yazilim siiregleri agisindan bakildiginda da sagiima parametrelerinikullanmak nimerik
kararhlik ve hata optimizasyonu konularinda elde edilecek sonuclarla ilgili faydalar

saglamaktadir.



S-parametrelerifrekansa baglidir ve kazang, geriye donis kaybi, duran dalga orani gibi

bircok 6zellik S- parametreleri cinsinden verilebilir.

S-parametreleri, “Black Box (Kara Kutu) ” olarak gosterilen devreyi ifade etmek igin
kullanilan biryéntemdir. Kara kutu, bir ya da daha fazla sayida kapiya ( portlara ) sahip
olabilmektedir. S-parametrelerin 6lgim, tek bir frekansta sinyal ya dadalganin “kara
kutu”ya gonderilip, her bir kapidan c¢ikan sinyallerin ya da dalgalarin kaydedilmesiyle

yapilmaktadir. [10-17]

iki kapli devre gelen ve yansiyan dalgalar Sekil 2.1’de verilmistir.

aj [ “—a-
GIRIS PORTU IKIS PORTU
$ iKi KAPILI DEVRE [S] CIRTS
Db, b-> =

Sekil 2. 1 Gelen ve yansiyan dalgalarin gosterimi

(18]
iki kapili devrenin Port 1’e giren dalga a1, yansiyan dalga ise b ile gdsterilirken Port

2’ye giren dalga a,, yansiyan dalgaise b,ile gosterilmektedir.

Port 1 ve port 2’de Olglilen S11, S12, S21 ve Sy, parametreleri, iki kapilidevrenin saginim

parametreleridir ve gosterim sekli:

Sll S12
sl = S21 S22 -
[S] ifadesi bu agin saginim matrisidir [19].
b1=S11a1+S12 ;2
b,=S,1a1+S22 a2 (2.2)

Denklem 2.1’e gbre S-parametrelerinin dalgalar cinsinden formile edilmis halleri

asagidaki gibidir :



o ai (Uygun ¢ikis sonlandirmaile giris yansima katsayisi) (2.3)
a2 E0

o al (Uygun cikis sonlandirma ile ileri iletim katsayisi) (2.4)
aZEO

- a (Uygun giris sonlandirma ile ¢ikis yansima katsayisi) (2.5)

(Uygun giris sonlandirma ile ters iletim katsayisi) (2.6)

iki kapili devrenin bir transistoru simgeledigini disiiniirsek, transistor uygun
kutuplandirildiginda belli bir calisma noktasinda S-parametreleri Olgilebilir. S-
parametrelerifrekansa bagl degerler oldugu icin transistoriin farkl frekans davranislan

incelenebilir.



BOLUM 3

YAPAY SiNiR AGLARINA GiRiS

insan beyninin calisma mekanizmasindan esinlenen Yapay Sinir Aglari, 6grenme
slirecinin bilgisayar dinyasinda yazilimsal ve donanimsal olarak modellenmesiyle
ortaya cikmis bilgisayar sistemleridir. Ancak, donanimsal olarak elektronik cihazlarin
boyutu ve esnek olmayisi yapay sinir aglarinin daha ¢ok yazilimsal olarak

gerceklenmesine yol agmistir.

YSA ile ilgili yapilan calismalar, oncelikle beyni olusturan biyolojik Uniteler olan
noronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baslamistir.
ilerleyen asamalarda bilgisayar sistemlerinin gelisimine paralel bir cok alanda kullanilir

hale gelmistir.

Ogrenme islemi, Yapay sinir aglarinin mevcut verilerden yararlanmasiyla
gerceklesmektedir. Yapay sinir aglari birbirlerine bagli yapay sinir agi hiicrelerinden

olusmakta ve her baglanti bir agirlik degerine sahiptir.

Bilgi; agin baglantiagirhiklariile temsil edilir ve agirliklar YSA zekasi olarak tanimlanir.
Agin sahip oldugu agirlik degerlerinin dogru oldugu olglide agin performansi fazladir.
Dagitik bilgiye sahip olan YSA’larda bilgi baglantilara dagitilmistir ve agirlik degerlerinin

bazilari kaybolsa dahiagcalismasini siirdirebilir.

Yapay sinir aglari, insan beyninde oldugu gibi 06grenebilme ve genelleme

yapabilmektedir. Ayrica, paralel calisma ve dogrusal olmama 6zelliklerine sahiptir. [9]



3.1 Yapay Sinir Aglan Avantajlari

YSA’lar kullanacagl mevcut verilerde eksik bilgi olsa bile ¢alisabilme ve gerceklesmis
ornekleri kullanarak 6grenme o6zelligine sahiptirler. Ayrica YSA’larin yararlanacagi
veriler belirsiz bilgilerden olusuyor olsa da bu bilgileri isleyebilir ve ¢6ziilmesi zor

problemlerig¢bzebilirler.

Aynianda birden fazlais gergeklestirebilme 6zelligine sahipolan YSA’lar Ani bozulma
gostermezler. Hata toleransina sahiptirler ve 6grenme islemini gerceklestirdikce hata

oranini minimize etmeye ¢aligirlar. [20]

3.2 Yapay Sinir Ag1 Dezavantajlarn

YSA’lar icin egitimin tamamlanmasi, agin érnekler lizerindeki hata oraninin belli bir
degerin altina indirilmesiile gerceklesir. Boylece YSA’lar icin kabul edilebilir cozimler

Uretilebilir. Fakat, bunun optimum¢oziim oldugu test edilemeden iddia edilemez.

YSA’lar bir probleme ¢6ziim Uretebilir, fakat neden ve nasil olduguna iliskin bir ipucu

verme Ozelligine sahip degildirler.

Numerik bilgiler ile calisabilen YSA’lara, ¢ozlilmesi istenen problemlerin dncelikle
nimerik degerlere cevrilmesi gerekmektedir. Bu zorunluluk, problemlerin niimerik

degerler ile gosterilmesi dogrulugu agin performansinidirekt etkilemektedir.

YSA’larin bir diger dezavantajidonanima bagliolmalaridir. Budurum, ag yapisi geregi

paralelislem giicline sahip islemcilere gerek duymasindan dolayidir.

YSA yapisinin belirlenmesinde belirlibir kural olmamasi, uygun ag yapisinin deneyimve

denemeyanilmayoluile elde edilmesine yol agmaktadir. [20]

3.3 Biyolojik Sinir Hiicresi (Noron)

Biyolojik sinir hiicresi néronlar; siniruclari (dentrit), cekirdek, akson ve ince uzantilar
(sinaps) olmak lizere dort bélimden olusmaktadir. Dentritler, duyu organlari ve diger
sinir hicrelerinden gelen sinyalleri cekirdege iletir. Cekirdek ise dentritten gelen

sinyalleri toplar ve akson tarafindan islenilmesi icin aksona génderilirler. islenen



sinyaller daha sonrasinapslaragonderilir ve yeni lretilen sinyaller sinapslar tarafindan

diger néronlarailetir.

Gergek sinir hiicreleri simile edilerek yapay sinir hiicreleri olusturulmaktadir. [21]

Hilcre govdesi
Dendrit (ekirdek

Ranvier bogumu
Miyelin kilif Akson ucu

|| Schwann hiicresi \
|

Akson

Sekil 3. 1 Sinir hiicresi yapisi

[21]

3.4 Yapay Sinir Agi Hiicre Yapisi

Yapaysiniragi hticresi girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyonfonksiyonu
ve ciktilar olmak (izere bes (5) boliimden olusmaktadir. Girdiler, yapay sinir agina baska
bir yapaysiniragindan veya dis ortamdan gelen verilerdir. Agirliklar, dis ortamdanveya
diger hicrelerden alinan veriler agirhik yardimiyla hiicreye baglanir. Girdilerin ciktilar
Uzerindeki etkilerinin ayarlanabilmesi icin girisler baglantilarin agirliklanyla
carpilmaktadir. Birlestirme fonksiyonu, agirliklar ile ¢arpilan girdilerin toplanmasiyla
net girdinin hesaplanmasini saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, Uretilecek olan
ciktiyl, net girdilerle islem yaparak hesaplayan fonksiyondur. Bu islem, ayni zamanda

bir hiicrenin cikisini verir. Ciktilar, yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonunun

cikisinda elde edilen verilerdir.

Her baglantinin bir agirlik degeri vardir ve YSA, kendisine drnekler gosterildikce bu

agirlik degerlerini degistirir. Hedef, aga gosterilen drnekler icin dogru cikislari verecek

agirliklari bulmaktir. [22]



Girdi Bias
degerleri b
s 0
X1 O W1
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
- Alan

< X © w, Jk /*—’V é(ﬂ(_)—’g'ktI y
: : / T;plama

. . fonksiyonu
\Xm ® Wm
agirliklar

Sekil 3. 2 Yapay siniragi hiicre yapisi

[22]

3.5 Biyolojik ve Yapay Sinir Hiicreleri Karsilastiriimasi

Biyolojik sinir hlicresindeki néron yapay sinir hiicresinde islem elemani ile, dentrit
toplama fonksiyonuile, cekirdek aktivasyon fonksiyonu ile, sinapsiseislemelemani ile

Ustlendiklerigorevler agisindan esdegerdirler.

3.6 Yapay Sinir Ag1 Yapisi ve Egitilmesi

Yapay sinir hicreleri birbirlerine baglanmasiyla olusan yapilara katman adi verilir.
Katmanlarda bir araya gelerek yapay sinir aglarini olusturmaktadir. Yapay sinir ag
genellikle, girdi katmani, ara ( gizli ) katman ve ¢ikis katmani olmak lzere 3 katmanli

olarak modellenmektedir.

Yapay siniragi, giris verilerini ara katmandaki agirliklarile garpmasisonucunda olugan
cikislari, egitim setinde verilmis olan dogru cikislar ile kiyaslar ve olusan cikislar ile
egitim setinde verilmis olan cikislar arasindaki hata oraninin azaltilmasi amaciyla
agirhiklar her islemde degisir. Bu islem, her bir deger icin dogru sonug bulununcaya

kadardevam eder. Dogru agirliklarin bulunmasiislemi “agin egitilmesi” islemidir.

Egitim setindeki verilerigin dogru sonuglar elde edildikten sonra, test setindeki veriler
yapay sinir agina sistemine verilir. Test seti verileri icin dogru ¢ikis verileri tretilmesi,

agin egitilme isleminin basariyla sonuclandigi anlamina gelmektedir. [23]
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3.7 Epoch
Epoch, tiim giris verilerinin islenmesindeki tek bir iterasyondur (ardisik islem). Epoch,
sistemin kendini egitim verisine gore egitebilmesiicin gereklidir.

Her Epoch’da YSA 6grenir ve ayni girisler defalarca uygulandikga, sistem kendini daha
az bir hata ile egitebilir hale getirir. Cok sayida epoch ile sistem tam olarak egitilmis

kabul edilir.

3.8 Yapay Sinir Aglarinda Hata Fonksiyonu

YSA’da hata, cikis degerlerinin ve bias degerinin cikisa yansimasidir ve hata ol¢im
fonksiyonlari ile dlgilir. En sik kullanilan hata fonksiyonlari; Ortalama Mutlak Hata
(OMH), Ortalama Karesel Hata (OKH) ve Ortalama Bagil Hata (OBH) olmak lizere ti¢ (3)

cesittir.

Iyi bir YSA minimum hataya sahip olmalidir. Hata fonksiyonlari, egitim kiimesindeki
orneklerin hatalarin timinu temsil eder. Problemin tipine ve tasarimcinin segimine

gore farkh hata fonksiyonlarikullanilabilir.

3.9 Momentum

YSA her islem adiminda daha az hata oranina sahip bir noktaya gelmek isteyecektir ve
birden ¢ok iterasyon sonucundasistem minimum hatalinoktaya erisecektir. Buna bagli

olarak egitim sirasinda, YSA hatanin azaldigi yerde durmayi stirdiirmek ister.

3.10 Durdurma Kriteri

Yapaysiniraglarinda egitim; zaman esik degerine ulasiimasi, nceden tanimli birepoch
degerine ulasiimasi, 6nceden tanimli hata degerine ulasilmasi ve iki epoch degeri

arasindaki hata degeri azalmasina bagli olarak bitebilir.

3.11 Orneklerin Aga Sunulmasi

Yapay sinir aglarinda, veriler n érnek sirasi ile aga sunulurlar. Ornek olarak; 1.

iterasyonda 1. 6rnek, 2. iterasyondan 2. 6rnek vb. sekilde devam etmektedir. Hepsi tek

11



tek YSA’ya sunulduktan sonra, basa doénerek sirasi ile aga tekrar sunulur. Bu islem

0grenme saglanana kadar devam eder.

Ornekler egitim kiimesinden rastgele secilirler. Secilen &rnek egitim verisine atilip
tekrar secilebilirya da yeniden secilmez. Tim ornekler rastgele aga sunulduktan sonra

O0grenme saglanana kadar yeniden sunulmayadevam ederler.

3.12 Geri Yayihml Sinir Aglan [ Back Propagation Neural Network (BPNN) ]

Geri Yayihml Sinir Aglar ( Back propagation neural networks ) kisaca “BPNN” olarak
tanimlanmaktadirlar. Bir ¢cesit Yapay Sinir Agi olan Geri Yayilimli Sinir Aglari, birbirine

bagl farkli katmanlardan olusmaktadirlar.

BPNN; giris katmani, ¢ikis katmani ve en az bir katmaninda lineer olmayan islem
elemani olacak sekilde katmanlardan olusmaktadirlar. Lineer olmayan islem
elemanlari, biyolojik sinir hiicrelerindeki néronlara benzetildikleri icin néron olarak
adlandiriimaktadir. Farkh agirliklar ile birbirlerine bagh olan néronlarda agirlik ile

garpilan birnéronun gikisi, bir sonraki katmandaki néronun girisini olusturmaktadir.

BPNN'’ler; eger uygun sayida gizli katmanlarile donatilirsa, yliksek diizeydeki kompleks

lineer olmayan fonksiyonlarin hata oranlariniminimize edebilir.

Geri yayitlimli sinir aglarinin 6zeliklerinden faydalanilarak, mikrodalga transistorlerinin

sacllma parametreleri tahmin edilebilmektedir. [24]
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BOLUM 4

GOK KATMANLI ALGILAYICI [MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)]

Yapaysiniraglarinin en ¢cok kullanilan cesidi cok katmanli algilayicilardir. Cok katmanl
algilayici (CKA) yapisi birgok birimin olusturdugu bir kimedir. Bu algilayici birimler bir
araya gelerek agi olusturur. Cok katmanli algilayicilar, giris katmani, gizli katman ve
ctkis katmanina sahiptir. Giris ve ¢ikis katmani disindaki tim katmanlar gizli katman

olarakadlandirilir.

Perceptron, bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢cikti iretmesi prensibine

dayalidir ve YSA hicrelerinin birbirlerine baglanmasi sonucu olusan yapilardir.

Ara

Katman
Girdi Ciktu
Katmam Katmam
G1 C1
G2 2
G3 3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 4. 1 Cok katmanli algilayici yapisi

[25]
Giris Katmani: Girdi katmani olarak adlandiriimaktadirlar. Bu katmanda girdi olarak
adlandirilan bilgiler islenmeden ve degisime ugramadan geldigi gibi ara katmana

gonderilir. Her islem elemanin sadece bir adet girdi ve ciktiya sahiptir. Girdi
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katmanindaki her bir islem elemani gizli katmanda ( ara katman ) bulunan islem

elemanlarinin hepsine baglanir.

Gizli Katman: Ara katmanlar olarak da adlandirilirlar. Girdi katmanindan iletilen bilgiler
islenerek bir sonraki katman olan cikti katmanina gonderilir. Cok katmanli aglarda
birden fazla ara katman ve her katmanda birden fazlaislem elemani bulunabilir. Bazi
sinir aglarinda olmadigl gibi bazilarinda da ¢ok sayida bulunabilir. Katman sayisinin
artmasi ile orantili olarak gerekli siire uzasa da karmasik problemlerin ¢6ziimiinde
etkilidir.

Cikis Katmani: Ara katmanda islenen bilgiler ¢cikis katmanina iletilerek cikis verileri
olusturulur ve c¢ikis katmanindan dis diinyaya gonderilir. Bir ¢ikti katmaninda birden
fazla islem elemani olabilir. Her islem elemani bir énceki katmanda bulunan butin

islem elemanlarina bagldir. Her islem elemaninin bir ¢iktisi vardir.

Veriler giris katmanindan giris yapar ve ara katmanda agirlik degerleri ile garpilarak
islenir. Bu nedenle agirliklarin dogru tanimlanmasi cok dnemlidir. islenen veriler ¢ikis

katmanina ulasarak gikis verileri olusur. [26]
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BOLUM 5

YSA TABANLI TRANSISTOR MODELLEME

5.1 Durum incelemesi 1

Durum incelemesi 1'de, Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglari [Back Propagation Neural
Network (BPNN)] kullanilarak kara kutu modeli ve egitim verilerinin olusturulmasi
anlatilmaktadir. Bu g¢alisma kapsaminda, Uretici firma tarafindan saglanan farkl
frekans, akim, gerilim besleme degerlerine ve genis deger araliginda saciima

parametrelerine sahip BFP181 transistori secilmistir. [27]

Bu calismada, BPNN kullanilarak olusturulan Kara Kutu modeli ve Uretici firma
tarafindan saglanan farkli akim, gerilim ve frekans degerlerinde transistériin sagiima

parametrelerine ait karakteristiklerinin tahmin edilmesi amacglanmaktadir.

Mikrodalga transistorlerinin  YSA modellemeleri ile ilgili yapilan c¢alismalar
incelendiginde, Uretici firma tarafindan saglanan veriler ne kadar zenginlestiril mis
olursa basari oraninin ayni dogrultuda arttigi gézlemlenmistir. Ayrica, mikrodalga
transistorlerinin akim ve frekans degerleri de basari oraninaetki edebilmektedir. Buna
bagh olarak, Durum incelemesi 1’de YSA modeli icin en uygun egitim verisini
olusturabilmek ve mikrodalga sacilma parametrelerinin tahmininde hizli ve basarili
olabilmek icin akim degerleri, egitim ve verilen egitim sonrasi test edilme islemi
sirasinda farkl boélgelere ayrilmistir. Akim degerlerine ait bu bolgeler, YSA modelinin
giris parametresi olarak belirlenerek agin daha vyiksek basari ile egitilmesi

hedeflenmektedir.
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5.1.1 S-Parametreleri icin Egitim Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Sekil 5.1’de BPNN kullanilarak olusturulan “Kara Kutu Modeli” gériilmektedir. Sekil
5.1’de gorilen “Kara Kutu Modeli”nde gorialdtugia tzere 3 (Ug) giris ( DC gerilim
beslemesi, DC akim beslemesi ve frekans ) ve 8 (sekiz) cikis ( 4 adet saciima

parametresiningenlik ve faz degerleri) bulunmaktadir.

— | Su |>
—Vce—> —Su’>
[S] — I Sz |+
—S2:°—>

l— BPNN |50 [>
Model G,
— I S |+
—Szz°—>

A 4

£
J

Sekil 5. 1 Ug giris 8 cikish S-Parametreleriicin kara kutu modeli

[26]
BFP181 transistorline ait Uretici firma tarafindan verilen akim, frekans ve gerilim

besleme degerleri Cizelge 5.1'de gosterilmistir.

Cizelge 5. 1 BFP181 transistoriine ait akim, frekans ve gerilim besleme degerleri

Parametreler Degerler Veri
Sayisi
Ve (V) 0.5,0.75,1.0,1.5,1.7,2.0, 2.5, 3,3.5,4,5, 6, 8, 10 14
1,1.2,15,2,25,3,4,5,6,7,8, 10,12, 15, 17, 20, 30, 22
Ic (mA)
40, 50, 60, 80, 90
f (GHz) 0.1, 0.15, 0.20, ..., 1.0,1.02, ..., 2.0,2.02 ..., 4.0.. 5.0...6.0 210
Toplam Veri 14x22x210=64680

BFP181 transistoriine ait Gretici firma tarafindan verilen farkli akim, frekans ve gerilim
besleme degerlerindeki sacilma parametreleriyle olusturulan egitim ve test data

verilerine ait gizelgeler sirasiyla Cizelge 5.2 ve 5.3'de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 2 S-Parametreleriigin egitim veri kiimesi

Parametreler Degerler Veri Sayisi
Vee (V) 0.5,1.7 2
Ic (mA) 1,1.2,15,2,25,3,4,5,6,7, 8, 10,12, 15, 17, 20 16
f (GHz) 0.1,0.3,05,...,15,1.7,19, ...,5.7,59,6 31
Toplam Veri 2x16x31=992

Cizelge 5. 3 S-Parametreleriicin test veri kiimesi

Parametreler Degerler Veri Sayisi
Vee (V) 0.75,1.0,1.5 3
Ic (mA) 1,1.2,15,2,25,3,4,5,6,7,8, 10,12, 15,17, 20 16
f (GHz) 0.1,03,05,..,15,1.7,1.9, ..,5.7,5.9,6 31
Toplam Veri 3x16x31=1488

Vaka calismasinda ilk olarak, BPNN modeli giris kisminda akim degerleri bolgelere
ayrilmadan 3 giris (DC gerilim beslemesi, DC akim beslemesi ve frekans ), 8 cikis ( 4
adet sacilma parametresinin genlik ve faz degerleri ) olacaktir ve “Cizelge 5.2 ve
Cizelge 5.3'de ki egitim ve test verileri olarak kullanilarak YSA performansi

incelenecektir.

Dahasonra, S-Parametrelerinin tahminikonusunda YSA performansi ve basarioraninin
artirllmasi amaciyla yeni bir veri eklemeden BPNN modeli giris kismindaki akim

degerleribolgelere ayrilarak veriler zenginlestirilecektir.

Vaka calismasinda ikinci adimda, akim degerlerine gore dislikakim bolgesi ve ylksek
akim bolgesi olmak uzere 2 (iki) bolgeye ayrilarak YSA performansi tekrar

incelenecektir.

Vaka calismasinda lglinci adimda ise, akim degerlerine gore distk akim bolgesi,
normal akim bolgesi ve yiiksek akim bolgesi olmak Gzere 3 (li¢) bolgeye ayrilarak YSA

performansi tekrarincelenecektir.
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Sekil 5. 2 Dort giris 8 gikisli S-Parametreleriigin kara kutu modeli
[26]

Cizelge 5. 4 iki ve iclii akim bdlgelerine ayrilmis veri kiimesi

Vaka Akln‘(\::)Igesi Akim Degeri (mA) Niimerik Temsil
Diisiik Akim 1,1.2,15,2,25,3,4,5,6 1
’ Yiiksek Akim 8,10,12, 15,17, 20 2
Diisiik Akim 1,1.2,15,2,25 1
3 Normal Akim 3,4,5,6,8 2
Yiiksek Akim 10, 12, 15,17, 20 3

Cizelge 5.5’te ornek olarak, dnerilen mikrodalga transistor modelinin 6rnek verileri
gorilmektedir. Cizelge 5.5'te goriilecegi lizere, 2. ve 3. 6rnek veri kiimelerinde ekstra

bilgi olarak nimerik temsil edilen akim bolgelerine ayrildigi goriilmektedir.

Cizelge 5. 5 Akimin bolgelere ayrildig 6rnek veri kiimesi

Akim S11 S21 S12 S22
Gerilim Akim Frekans
Vaka Deg
(v) (:lg:)r Bolgesi (GHz) Genlik Faz Genlik | Faz | Genlik | Faz Genlik | Faz
(AB)
1 1.7 15 - 6.0 0.77 66.2 0.59 -26 0.202 225 0.462 1;3
2 1.7 15 2 6.0 0.77 66.2 0.59 -26 0.202 22.5 0.462 1;3
3 1.7 15 3 6.0 0.77 66.2 0.59 -26 0.202 225 0.462 1;3
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Galismaninbir sonraki asamasinda; olusturulan veri kiimeleri kullanilarak Sekil 5.1’de
verilen BPNN modeli ile mikrodalga transistériiniin sagilma parametreleri tahmin
edilecektir. Modelin hedefi; verilen gerilim, akim, akim boélgesi ve frekans verilerine
gore karsilik gelen 8 (sekiz) adet sacilma parametresini, egitim ve test verileri icin
dogruluguna bagh olarak basari orani yiksek, hata orani ise disiik bir bicimde

vermesidir.

5.1.2 Vaka Galismasi

Vaka calismasinda, Cizelge 5.2’de verilen tim egitim veri kiimeleri akim bolgelere

ayrilmis ve ayrilmamis haliyle kullanilarak yapay sinir aglari olusturulmustur.

Yapilan bu calismada egitim algoritmalari olan Bayesian Regression (Trainbr) ve
Levenberg Marquardt (Trainlm) olmak Uzere iki farkh metot kullanilmistir. Her
algoritma igin olusturulan kod, agin agirlhik degerlerinin YSA c¢alismalarinda rastgele
ataniyorolmasindandolayien az 30 kez calistirilmis ve her defasinda bu islem icin bir

BPNN “Kara Kutu” modeli olusturulmustur.

YSA modelinin olusturulmasi icin Cizelge 5.2’de verilen egitim veri kiimelerinden
olusturulan “.s2p’ uzantili dosyalardan elde edilen verilerden olusturulmus egitim
setleri kullanilmistir. Ayrica olusturulan ag; 5, 10, 15 ve 20 olmak (izere farkli néron
sayllarina sahip olacak sekilde her ndéron sayisiicin ag olusturma islemi tekrarlanmistir.
YSA modeli olusturulduktan sonra bu sefer Cizelge 5.3'de verilen test veri
kiimelerinden olusturulan “.s2p’ uzantili dosyalardan elde edilen test setleri kullanilarak
Geri Yayihmli Yapay Sinir Agi (BPNN) modeli test edilmis ve test etme islemi ile BPNN
modelinin olusturdugu sonuclarin hata miktari Ortalama Karesel Hata Yontemi (OKHY)
(5.1) ile belirlenmistir. Bu yontemile her sacilma parametresiicin ag ¢cikis degerleri ve
hedef test degerleri kiyaslanmis; maksimum, minimum ve ortalama hata miktarlar
hesaplanarak Cizelge 5.6 (akim bolgelere ayrilmamis), Cizelge 5.7 (ikiliakim bolgelerine

ayrilmis) ve Cizelge 5.8 (lg¢lu akim bolgelerine ayrilmis)’ de verilmistir.

1 8 n A
OKHY =— ZZ(yij - yij )2
8n V== (5.1)
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ilk olarak 1. durumda akim bélgelere ayrilmamistir. Bayesian Regression (Trainbr) ve
Levenberg Marquardt (Trainlm) egitim algoritmalari ile néron sayilari 5,10,15 ve 20
olarak degistirilmis ve YSA her defasinda 30 kez calistirilarak test edilmistir. OKH
yontemi ile bulunan maksimum, minimum ve ortalama hata degerleri Cizerge 5.6’da
verilmistir. 1. Duruma ait Cizelge 5.6’da goruldigu Uzere ndron sayisi arttik¢a her iki
egitim algoritmasi icin 30 defada elde edilen ortalama, minimum ve maksimum hata

degeri azalmaktadir.

Cizelge 5. 6 Akim bdlgelere ayrilmaksizin S-Parametrelerinin tahminine ait performans
sonuglari

Egitim Noron
Algoritmasi | Sayisi

N=5 25,9 1,45 4,77

Maks. | Min Ort.

N=10 17,4 0,99 | 2,27

Levenberg
Marquardt | 15 | 9559 | 0,70 | 1,43
N=20 2,36 0,58 | 0,98
N=5 18,2 1,13 3,19
. N=10 13,5 0,84 | 2,28
Bayesian
Regression

N=15 6,19 0,61 1,82

N=20 2,27 0,57 1,01

2. durumda akim; 1. durumdan farkli olarak Cizelge 5.4’de gorildugl lizere disik ve
ylksek olmak tizere 2 bolgeye ayrilmistir. Ayni sekilde, Bayesian Regression (Trainbr)
ve Levenberg Marquardt (Trainlm) egitim algoritmalari ile néron sayilari 5, 10, 15 ve
20 olarak degistirilmis ve YSA her defasinda 30 kez calistirilarak test edilmistir. OKH
yontemi ile bulunan maksimum, minimum ve ortalama hata degerleri Cizelge 5.7'de
verilmistir. ilk duruma gére; ortalama, minimum ve maksimum hata degerinde azalma

gorilmektedir ve sacilma parametrelerinin tahminindekibasari oraniartmistir.

20



Gizelge 5. 7 Akimin iki bolgeye ayrilmasi sonucunda S-Parametrelerinin tahminine ait
performans sonuglari

et NG
gltm? oron Maks. Min Ort.
Algoritmasi | Sayisi
N=5 32,4 2,77 8,33
N=10 | 14,4 1,08 248
Levenberg
Marquardt | \ 1o |557 0,63 0,93
N=20 | 1,22 0,49 0,69
N=5 22,23 1,85 4,06
. N=10 |[12,1 1,15 1,83
Bayesian
Regression | \ 15 |318 0,52 0,91
N=20 | 1,29 0,51 0,77

3. durumda ise akim; Cizelge 5.4’de gorildugl lizere diistik, normal ve yiksek olmak
lzere 3 bolgeye ayrilmistir. Ayniislemler 3. durumda datekrarlanarak OKH yontemiile
elde edilen maksimum, minimum ve ortalama hata degerleri tablo 4.7’de verilmistir.
Noron sayisindaki artis hata miktarini diisirmeye devam ettirmektedir. Ayrica Cizelge
5.5 ve 5.6 ile kiyaslandiginda, akimi ayirdigimiz bolge sayisi arttikga her iki egitim

algoritmasiigin de ortalama hata miktarinin azaldigi gozlemlenmektedir.
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Cizelge 5. 8 Akimin li¢ bolgeye ayrilmasi sonucunda S-Parametrelerinintahminine ait
performans sonuglari

Egitim Algoritmasi Noron Maks. Min Ort.
Sayisi
N=5 28,9 2,17 7,16
N=10 12,6 0,87 1,51
Levenberg Marquardt
N=15 3,04 0,51 0,85
N=20 0,9 0,45 0,6
N=5 22,5 1,88 6,04
N=10 13,62 0,59 1,08
Bayesian Regression
N=15 1,84 0,53 0,86
N=20 0,83 0,51 0,52

5.1.3 Sonuglar

“Durum incelemesi 1” kapsaminda yapilan calismalar neticesinde, bir mikrodalga
transistorinin kisith o6lcim verilerinden vyararlanilarak tasarim optimizasyonu
islemlerinde kullaniimak izere; hizli ve dogrulugu yiiksek bir Geri Yayilimli Yapay Sinir
Ag modeli olusturulmustur. Olusturulan BPNN modeli kullanilarak DC kosullarda bir
mikrodalga transistoriiniin sagilma parametrelerinin kesinlige yakin bir sekilde
karakteristik davranislari tahmin edilmistir. 3 giris ve 8 cikisli BPNN tabanli kara kutu
modeli yerine, bu durum incelemesi kapsaminda transistériin hassas olarak tanimli
oldugu akim; numerik bir tanimlama ile bélgelere ayrilarak 4 giris ve 8 cikisli BPNN

modeli kullanilmistir.

Cizelge 5.6, 5.7 ve 5.8'de goruldigl Gzere akimin bolgelere ayrilmasi ve boélge sayisinin
artirilmasi; her iki egitim algoritmasi icin de sacilma parametrelerinin tahmininde
basarioranindaartis gozlemlendigi ve maksimum ile minimum hata oranlariarasindaki

ortaya cikan farkin azalmasiigin etkili bir yéntem oldugu gézlemlenmektedir.

Ayrica néron sayisinin artmasiyla da agin verileri rahat isleyebildigi ve performansini

artirdigi gorilmustar.
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5.1.4 Akimin Ug Bolgeye Ayrilmasi ve N=20 Oldugu Farkli DC Bias Kosullari Altinda

Bazi S-Parametrelerine ait Simiilasyon Sonuglari
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5.2 Durum incelemesi 2

Calismanin bu asamasinda, “Durum incelemesi 1”den den farkli olarak egitim ve test
verilerinde bulunan akim degerlerine ek olarak gerilim ve frekans girisleri de farkli
bélgelere ayrilmistir. Durum incelemesi 1’dekine benzer benzetim islemleri bu

asamada da tekrarlanmistir.

Cizelge 5.9 S-Parametreleriigin egitim veri kiimesi

Parametreler Degerler Veri Sayisi
Vee (V) 2,58 3
Ic (mA) 1.2,1.5,25,4,6,8, 10, 12,15 ,17, 20 11
f (GHz) 0.1,0.2,0.3,..,09,1,1.2,13,...,58,5.9,6 60
Toplam Veri 3x11x60=1980

Gizelge 5. 10 S-Parametreleriigin test veri kiimesi

Parametreler Degerler Veri Sayisi
Ve (V) 25,3,35,4,6 5
Ic (mA) 1.2,15,25,4,6, 8,10, 12,15,17,20 11
f (GHz) 0.1,03,0.5,...,15,17,1.9,..,5.7,59,6 60
Toplam Veri 5x11x60=3300

Cizelge 5. 11 Tum girislerin bolgelere ayrildigi 6rnek veri kiimesi

Gerilim Akim Frekans S11 S21 S12 S22
Vaka | peser | Gerilim | peger | Akim
Bolgesi Bolgesi Deger | Frekans Genlik Faz Genlik Faz | Genlik Faz | Genlik | Faz
V) (GB) | (mA) | (aB) Bélgesi
(Ghz) (FB)
1 8 - 15 - 3.8 - 0.5401 | 97.4 1.822 20.0 | 0.1358 | 35.9 | 0.3950 | -72
2 8 - 15 3 3.8 2 0.5401 | 97.4 | 1.822 20.0 | 0.1358 | 35.9 | 0.3950 | -72
3 8 3 15 3 3.8 2 0.5401 | 97.4 | 1.822 20.0 | 0.1358 ( 35.9 | 0.3950 | -72
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Cizelge 5. 12 Akim, frekans ve gerilim giris verilerinin bélge ayirimi olmaksizin S-
Parametreleri tahmininedair performans sonugclari

Egitim Noron | yraks. | Min Ort.
Algoritmasi | Sayisi
N=5 112 0’7 0’8
N=10 | 1,7 0,5 0,7
Levenberg
Marquardt | \ 1,2 0,4 0,6
N=20 1,2 013 0’6
N=5 119 0'7 1’0
Bayesian N1 7 o >
Regression N=15 1,2 0,3 0,5
N=20 1,3 013 0’6

Cizelge 5. 13 Akim, frekans ve gerilim giris verilerinin bolgelere ayrilmasi sonucunda S-
parametreleritahminine dair performans sonuglari

Egltm"l Noron Maks. Min Ort.
Algoritmasi | Sayisi
N=5 21,1 2,7 6,8
Levenberg N=10 183 L >0
Marquardt N=15 8,9 1,7 3,8
N=20 11,8 117 5’0
N=5 11,6 0,8 3,9
. N=10 5,7 0,8 219
Bayesian
Regression |\ _;c 3,1 0,8 1,6
N=20 | 2,2 0,38 11
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Cizelge 5. 14 Akim ve frekans giris verilerinin bélgelere ayrilmasi sonucunda S-
parametreleritahminine dair performans sonuclari

Egitim Noron | yraks. | Min Ort.
Algoritmasi | Sayisi
N=5 017 0’5 0’6
N=10 |[1,3 0,4 0.6
Levenberg
Marquardt | \ 2,0 0,3 0,6
N=20 [ 1,1 0,2 0,5
N=5 018 0'5 0’6
Bayesian =1 O > >
Regression N=15 1,2 0,3 0,4
N=20 1,0 012 0’4

5.2.1 Sonuglar

Cizelge 12-14’te gorulecegi Uzere tuim giris verilerinin bolgelere ayrilmasi, agin
basarisini son derece kétli yonde etkilemektedir. Bu durumu sadece gerilime verilen ek
bilginin agin basari performansini olumsuz yonde etkilemesiile yorumlayabiliriz. Bunun
nedeni, akim ve frekans verilerinin bolgelere ayrilmasiile elde edilen modelin standart
modelden (giris verilerinin bolgelere ayrilmadig durum) daha ylksek basariya sahip

oldugu rahatlkla gorilmektedir.
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5.2.2 Akim ve Frekansin Ug Bolgeye Ayrilmasi ve N=20 Oldugu Farkli DC Bias

Kosullari Altinda Simiilasyon Sonuglari
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Tez kapsaminda yapilan calismalar neticesinde, bir mikrodalga transistérinin kisith
Olgim verilerinden yararlanilarak tasarim optimizasyonu islemlerinde kullaniimak
Uzere; hizh ve dogrulugu yiksek bir Geri Yayilimh Yapay Sinir Ag modeli
olusturulmustur. Olusturulan BPNN modeli kullanilarak DC kosullarda bir mikrodalga
transistorinin sagilma parametrelerinin kesinlige yakin bir sekilde karakteristik
davranislaritahmin edilmistir. 3 giris ve 8 ¢ikisli BPNN tabanli kara kutu modeli yerine,
bu kapsamindatransistoriin hassas olaraktanimlioldugu akim; nimerik bir tanimlama
ile bélgelere ayrilarak 4 (Durum incelemesi 1) ve 5 (Durum incelemesi 2) giris ve 8

cikisli BPNN modeli kullanilmistir.

Sonuclardan gorildigi lzere ilk asamada akimin, daha sonra frekans verilerinin
bolgelere ayrilmasi ve boélge sayisinin artirilmasi; her iki egitim algoritmasi icin de
sagllma parametrelerinin tahmininde basarioraninda artis gézlemlendigi ve maksimum
ile minimum hata oranlariarasindaki ortaya ¢ikan farkin azalmasiicin etkili bir yontem
oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica yapay sinir aginin, egitim veri kiimesindeki toplam
veri sayisi arttikca mikrodalga transistoriiniin sacilma parametrelerinintahminine dair
performansinin olumluydnde etkilendigi, Durum incelemesi 1’de standart modelimiz
(giris verilerinin bolgelere ayrilmadigl) icin sonuglari iceren Cizelge 5.6 ile Durum
incelemesi 2’de standart modelimiz icin sonuglari iceren Cizelge 5.12 kiyaslandiginda

gbzlemlenmektedir.

Son olarak, noron sayisinin artmasiyla da agin verileri rahat isleyebildigi ve

performansini artirdigi gérilmustar.
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