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OZET

Mikrodalga Transistoriin Pareto Optimal
Karakterizasyonu

Ahmet ULUSLU

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Danisman: Prof. Dr. Filiz GUNES

Mikrodalga miihendisliginin, diisiik giic tliketimli ve yiiksek kazancli ultra-genis
bant (UWB) minyatiir diisiik giiriiltiilii amplifikator (LNA) tasarimi, en biiyiik

zorluklarindan biri olmaya giiniimiizde de devam etmektedir.

Bu calismada diisiik giiriiltiili bir mikrodalga transistoriiniin, mikrodalga cihazlar
hakkinda uzmanlik gerektirmeden, tiim kabul edilebilir Pareto optimal ¢oziimleri
belirlenen operasyon alaninda (Vps, Ips, f) hatasiz olarak gosterilmistir. Bu c¢ok
amagh optimizasyon probleminde NSGA-III kullamilmus, giirtlti fakeorii F,,;, < F,,,
ve ¢ikis VSWR 1 < V., referans noktalar tercih edilerek giris VSWR 1 < V.. ve
kazang G, olacak sekilde kosulsuz kararl calisma bolgesi Zg ve Z;’ye gore optimize

edilmistir. Boylece Pareto optimal performans dortlistiniin (F,.q, Vinopes Voutreqs Grmak)
farkli gruplar icin hizli arama ve sinirh sayida fonksiyon cagirilarak Pareto optimal

karakteristiginde ¢oziimlenir.

Yeni bir tasarim olarak gerceklestirilen calismalar su sekilde 6zetlenebilir: NE3511S02
bir test transistorii olarak secilmistir. (i) Cok hedefli modelleme problemlerinin
Pareto optimizasyonu kullanilarak domine edilmemis ¢oziimler olarak isimlendirilen
bir optimal ¢6ziim kiimesi icin Pareto sinirlari (Pareto front) belirlenmistir. (ii)
Pareto sinirlarn iizerinde kabul edilebilir ve gereksinimleri yerine getirecek uygun
¢Oziim secilir ve bu Pareto optimal ¢6ziim olarak adlandirilir. Segilen bu operasyon
alanina karsilik gelen analitik ¢oziimleri ile karsilastirilmistir. (iii) Ayrica, P,qx> Ipsmak
belirlenen performans dortliisii icin gerekli operasyon alanindaki optimum bias kosulu

(Vpg, Ipg) maliyet analizi kullanilarak belirlenir. (iv) Son olarak kaynak ve yiik
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sonlandirmalarinin imalat toleranslarina kars1 duyarliliklar1 da Monte Carlo yontemi

kullanilarak analiz edilmistir.

Calismada, zorlu LNA tasarim problemlerinde tasarim hedefine karar vermek igin
tiim transistoriin kabul edilebilir performans bilesenlerinin arasinda Pareto optimal
denge iliskilerinin bu calismanin bir tasarimciya kolaylik sagladig1 sonucuna varilabilir.
Ayrica tiim bunlardan olusan sonuclar gerceklestirilebilir tasarim hedef alanini (FDTS)

saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Baskin-olmayan siralamali genetik algoritma (NSGA), pareto

optimal ¢oziimler, ¢cok hedefli optimizasyon, dontistiiriicii kazanci, giiriiltii Faktori
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ABSTRACT

Pareto Optimal Characterization of a Microwave
Transistor

Ahmet ULUSLU

Department of Electronics and Communications Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Filiz GUNES

Microwave engineering, low power consumption and high gain ultra-wideband
(UWB) miniature low noise amplifier (LNA) design is still one of the biggest

challenges.

In this study, full performance characterization of a microwave small-signal transistor
is achieved as all the set of acceptable Pareto optimal solutions and trade-off relations
within device operation (Vps, Ips, f) domain without any expert knowledge of
microwave device. In this multi-objective optimization problem, NSGA-III is used
where the noise F,;, < F,,, and output mismatching 1 < V,,,,., are preferred as the
reference points, while the input mismatching 1 < V,,,,, and gain Gr,,,,, are optimized
with respect to source Zg and load Z; within the unconditionally stable working area.
Thus diverse set of Pareto optimal performance (F,.q, Vinope> Voutreqs Grmax) quadruples
are resulted to be used in the Pareto optimal characteristics from a fast search and the

limited number of function calls.

A novel design can be summarized as follows: NE3511S02 is chosen as a test vehicle.
(i) The Pareto front has been determined for a set of optimal solutions, which are called
non-dominated solutions using Pareto optimization for multi-objective optimization
problems. (ii) Its Pareto optimal performance characteristics are obtained applying
individual selection criteria to the Pareto frontiers in the operation domain and are
compared with their counterpart analytical characteristics. (iii) Besides, the optimum
bias condition (Vpg, Ips) is determined using the cost analysis in the operation domain

for the required P,,,,, Ipsmq Performance quadruple. (iv) Finally sensitivities of the
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source and load terminations to fabrication tolerances are also analyzed using Monte
Carlo method.

Herein it can be concluded that this work enables a designer to provide the feasible
design target space (FDTS) consisting of all the acceptable Pareto optimal trade-off
relations among all the transistor’s performance ingredients to make decision for the
design target for the challenging LNA design problems.

Keywords: Non-dominated sorting genetic algorithm (NSGA), pareto optimal

solutions, multi objective optimization, transducer gain, noise figure
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bugiin, ultra-genis bant (UWB) alici-verici entegrasyonu icin yiiksek kazanc, diisiik
giriiltd, disiik giris V;, ve distik cikis V,,,, VSWR olan diisiik seviyeli bir pilden diisiik
gii¢ tliketimli minyatiir ultra-genis bant diisiik giiriiltiili amplifikator (LNA) tasarimi
gerektirir.

Bu zor gereksinimler zorlu bir tek transistor LNA tasarim optimizasyonu gerektirir.

Optimizasyon algoritmasi ve teknolojisi ne olursa olsun biiyiik zorluklardan biride bu
tasarim probleminde oldugu gibi transistoriin giris ve ¢ikis baglanti noktalar1 giiriiltii,
kazanc ve uyumsuzluk arasinda fiziksel sinirlamalar1 ve denge iligkileri yiikseltilmesini
saglamaktir. Tabii ki sonuclardaki en 6nemli icerik gerceklestirilebilir tasarim hedef
alanidir (FDTS). Bunlar tasarim optimizasyon probleminde kullanilir.

Bu gerceklestirilebilir tasarim hedef alan1 sorunuyla asagidaki iki asamada tiistesinden
gelinmistir:

(i) Oncelikle sinyal ve giiriiltii parametreleri yapay zeka araclar1 [1]-[6] veya
yeni optimizasyon yontemleri [7]-[9] kullanarak operasyon alaninda (Vpg, Ipg, f)
transistoriin tamami modellenmistir.

min < Freq: Vout

req> 1< Vim 1< Voutreq: GTmin < GT < GTmak)
dortli [10]-[17] analitik veya sayisal olarak es zamanli performansa neden olan

(i) Ikinci asamada, (F,;,, < Frpp» 1 < Vipy Grmin < Gr < Grmar), (F

req> i

= 1, Gypqr) Ucli veya (F,,;, < F

kaynak (Z) ve yiik (Z,) sonlandirmalarina gore transistoriin yiiksek dogrusal olmayan

kiiciik-sinyal performans denklemlerini ¢6zmektir.

Literatiirde ilk kez [13]inci eserde, (Fyi < Freqs 1 < Vi, 1 < Voyrreqs Gromin < Gy
< Gypar) dortliileri son derece zor ve dogrusal olmayan performans denklemlerin

mikrodalga transistoriin analitik olarak operasyon alanina (Vg, I, f) bagh G, (f),



giiriiltii faktorii F (f) ve uyumsuzluk kayiplari yani fiziksel gerceklesebilirlik kosullar
ve denge iliskileri giriste 1 < V,, (f) ve citkis 1 < V., (f) arasinda elde edilerek

¢oziilecegi belirlenir.

Bir makalede [17] performans dortliileri herhangi bir uzman olmadan transistoriin
kiiciik sinyal performans teorisine ihtiya¢ duymadan tek amach optimizasyon (SOO)
problemini cozerek elde edilir ~Ayni makalede tiim hedefler tek bir agirlikl
fonksiyonda toplanir ve yeni metaheuristik akilli algoritmalardan Guguk Kusu Arama
algoritmasi (CSA), Diferansiyel Evrim algoritmasi1 (DEA), Atesbocegi algoritmasi (FA)

ile ¢oziiliir.

1.2 Tezin Amaci

Haberlesme teknolojisi, insanoglunun kullanim icin her gecen giin daha fazla zorlu
talepler doguran ¢ok onemli bir alan olarak hizla gelismektedir. Baslica talepler
arasinda yiiksek performans, daha diisiik ebat, daha genis bant, daha diisiitk maliyet
ve diisiik enerji tiiketimi bulunmaktadir. Telekomiinikasyon sistemlerinde hassas
alict devreleri genellikle yiliksek performansli RF asamalar1 gerektirir. Bu zorlu
kriterlere sahip bir LNA tasarimina sahip olmak i¢in, yeni, hizli ve dogru yontemlerin

kullanilmasi gerekmektedir.

Genellikle cok amacgli optimizasyon (MOO) problemlerini birlestirilmis tek amach
optimizasyon problemi olarak ¢6zme yoOnetimi izlenir. Ancak bu yaklasim bazi

sinirlamalara sahiptir:

(i) Amaclarin goreceli 6nemi ve kisitlamalara doniistiiriilen hedefler tizerindeki

sinirlar hakkinda 6n bilgi gerektirir,

(ii) Birlestirilmis fonksiyon sadece bir ¢6ziime yol acar ve bu ¢oziimiin digerlerinden

daha iyi oldugu garanti edilemez,
(iii) Hedefler arasindaki denge iliskileri kolaylikla degerlendirilemez,
(iv) Arama alani digbiikey olmadik¢a ¢6zlim elde edilemeyebilir.

Iste bu dezavantajlardan dolayr bu calismada cok amacli optimizasyon yontemi

kullanilacaktir.

Bu calismada amacimiz, tiim kabul edilebilir Pareto optimal ¢6ziimlerini, transistortin
operasyon alami (Vpg, Ips, f) icerisindeki kiiclik sinyal performans denklemleri

arasindaki kargilhklhi denge iligkilerini belirlemektir. Bu amagla, F,;, < F,, ve



1 <V

— outreq

baskin-olmayan siralamali genetik algoritma IIT (NSGA-III) kullanilacaktir. Bu teknik,

referans noktalar1 olarak secilerek, kullanici tercihine bagli olarak

Pareto optimal sinira yaklasmada arama yerine daha az hesaplama kaynagi gerektirir.

Kisacas1 daha odakli ve yonlendirmelidir.

1.3 Hipotez

Bir onceki tez calismamda [20]; yiliksek performansli, diisiik maliyetli, diisiik giic
tiiketimli ve ultra-genis banth (UWB) diisiik giiriiltiilii amplifikator (LNA) tasarlamak
icin gerekli olan, transistoriin tiim operasyonel parametreleri (Vjg, I, f) icin sacilma
ve glriiltii parametrelerinde, dogru ve giivenilir bir GRNN mikrodalga transistor
modeli sunulmustur. Bunun icin, imalatcilar tarafindan saglanan dl¢tilen veriler egitim

ve test verileri olusturmak i¢in kullanilmistir.

Bu tez calismasinda ise; mikrodalga transistoriin dogadan esinlenen meta-sezgisel
algoritmalar olan Genetik algoritma (GA), girilti faktéri E kazang Gy, giris Vi,
ve cikis V,,, VSWR arasindaki eszamanli karsilikli denge iliskilerinin belirlenmesi
icin uygulanmaktadir. Bulunan sonuclarin analitik sonuglar karsisindaki basarisi bu

calismanin literatiirde 6ncii olacagini 6nermektedir.

Sonu¢ ve Oneriler kisminda, gelecekteki calismalar icin bazi Onerilerle birlikte

yapilabilecek caligmalar {izerine deginilecektir.



2

GENETIK ALGORITMALAR ILE OPTIMIZASYON

Optimizasyon, daha iyi bir sey yapma stireci olarak adlandirilir. Bir miihendis ya
da bilim adami yeni bir fikir gelistirir ve optimizasyon bu fikir {izerinde gelisir.
Optimizasyon, bir ilk fikir {izerindeki cesitlikleri denemekten ve o fikir iizerinde
iyilestirmek icin elde edilen bilgileri kullanmaktan olusur. Amaci etkileyen fikir
veya degisken elektronik formatta girilebildigi siirece, bilgisayar optimizasyon icin
miikemmel bir aractir. Bilgisayar1 bir miktar veri ile beslenerek ve problem c¢oziilebilir.
Burada akla gelen “Tek ¢6ziim bu mu?” sorusuna yanit, “Cogu zaman degil” olarak
cevaplanmaktadir ve akla gelen bir bagka zor soru ise “En iyi ¢6ziim mii?” olabilir. Iste

optimizasyon, bu cevaplari almak icin kullandigimiz matematik aracidir.

“En iyi” ¢oziim terminolojisi birden fazla ¢6ziimiin bulundugunu ve c¢oziimlerin
esit degerde olmadigini anlamina gelir. En iyinin tanimi; eldeki probleme, ¢6ziim
metoduna ve izin verilen toleranslara gore degisiklik gostermektedir. Bu nedenle
optimal ¢Ozlim, problemi formiile eden kisiye bagldir. En iyi tanimi etkileyen
faktorlerdir: Egitim, diislince, riisvet ve uyku miktaridir. Bazi problemlerin kesin
cevaplari veya kaynaklari vardir yani en iyi bir tanimi vardir. Ornegin, dogrusal birinci
mertebeden diferansiyel denklemlere bir ¢6ziimii vardir. Diger problemlerin optimal
nokta veya ekstrem olarak bilinen ¢esitli minimum veya maksimum ¢oziimlere sahiptir
yani boyle problemler icin en iyi goreceli bir tamim olabilir. Ornegin, en iyi sanat eseri

veya miizikal beste gibi goreceli kavramlardir.

Bu boliim, optimizasyonun temel bir aciklamas: ile baslar, daha sonra asamlar
ile devam eder ve temel optimizasyon yaklasimlarina birka¢ oOrnek verilerek
sonuclanir. Goriintiste basit bir ornek, tipik asgari arayicilarin bircok eksikligini
ortaya koymaktadir. Ge¢mis verilerle optimizasyon local sinirlara takildigindan otiird,

insanlar biyolojik siireclere dayanan daha kiiresel yontemlere yonelmislerdir.



2.1 Optimizasyon

Hayat icerisinde, optimizasyon icin bircok firsatla karsimiza cikmaktadir. Ornegin;
sabah ne zaman uyaniriz, bu uyku miktari ile en iist diizeyde calisabiliyor muyuz? ise
gitmek icin en iyi yol hangisidir? Ilk olarak hangi projeyi ele aliyoruz? Veya bir seyi
tasarlarken, maliyeti azaltmak veya bir {iriiniin c¢ekiciligini en iist diizeye ¢ikarmak
istedigimizden, bunun uzunlugunu kisaltir veya bunun agirhgm azaltiriz. Iste tiim
bunlar birer optimizasyondur. Optimizasyon, bir cihazin, matematiksel siirecin veya
deneylerin minimum veya maksimum ciktisin1 veya sonucunu bulmak icin girisleri
veya Ozelliklerini ayarlama islemidir (Sekil [2.1)). Siireclerde veya fonksiyonlarda girig
degiskenleri; maliyet fonksiyonu, amac fonksiyonu veya uygunluk fonksiyonu olarak,
cikis degiskenleri maliyet veya uygunluk (fitness) degeri olarak bilinir. Eger siire¢ bir

deney ise, degiskenler deneye fiziksel girislerdir.

Girig Cikig
veya veya
Degiskenler Maliyet

Sekil 2.1 Optimize edilecek bir fonksiyon veya islemin diyagrami

Bu calismada, cikis degeri maliyet olarak tanimlanmistir. Maliyet minimize edilecek
bir sey oldugu icin, optimizasyon en aza indirgenir. Bazen bir fonksiyonu en iist diizeye
cikarmak daha mantiklidir. Bir fonksiyonu en iist diizeye ¢ikarmak igin, cikisin 6n
tarafi eksi isaretle capilarak minimize edilir. Ornek olarak, (1—x2)yi belirlenen aralik

da (-1 < x < 1) maksimize edilmesi ayn1 araliktaki (x?— 1) minimize etmekle aymdur.

Hayat bircok karardan ve gerceklesen rastlantisal olaylardan dolayi ilginctir. Kuantum
teorisi, sonsuz sayida boyut oldugunu ve her bir boyutun bir karara karsilik geldigini
one stirmektedir. Hayat da dogrusal degildir, bu yiizden karisikliklarda burada 6nemli
bir rol oynar. Ilk durumdaki kiiciik bir pertiirbasyon (bozulma, sapma), cok farkl
ve Ongoriilemeyen bir ¢oziimle sonuclanabilir. Bu teoriler, dogay:1 incelerken veya
irtinleri tasarlarken yiiksek oranda karmasiklik oldugunu diisiindiirmektedir. Bilim,
doganin belirli sinirli yonlerini temsil etmek icin basit modeller gelistirdi. Bu basit ve
genellikle dogrusal modellerin cogu optimize edilmistir. Gelecekte, bilim adamlari ve
miihendisler gecmisin ¢oziilemeyen sorunlarini ¢c6zmek i¢in optimizasyon, entelektiiel

arac kutusunda ihtiya¢ duyulan temel bir arac¢ olacaktir.



2.1.1 Optimizasyonun Asamalari

Optimizasyon algoritmalar1 alti1 kategoriye ayirilir (Sekil 2.2). Bu alt1 goriisten ya
da dallarindan hicbiri karsiikli olarak ayricalikli degildir. Ornegin, dinamik bir
optimizasyon problemi kisitlanmis ya da kisitlanmamis olabilir. Ek olarak, bazi
degiskenler ayrik ve digerleri siirekli olabilir. ~ Sekil 2.3]de bir sistemin tasarim
asamalan gosterilmektedir.

denemed. % E
wanilma E 92 x E dinamik
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5 IR & 2
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o o
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Sekil 2.2 Optimizasyon algoritmalarinin kategorileri

Deneme yanilma optimizasyonu, cikisi iireten siire¢ hakkinda cok fazla sey bilmeden
cikisi etkileyen degiskenleri ayarlama siirecini ifade eder. Basit bir 6rnek; en iyi
goriintii ve ses alimini elde etmek icin televizyon anteni tavsan kulaklar1 seklinde
ayarlanir. Bir anten miihendisi, tavsan kulaklarinin belirli miktarda biikiilme neden
diger biikiilmelerden daha iyi bir goriintii aldigim1 tahmin edebilir. ~ Genellikle
deneyiciler bu yaklasimi (deneme yanilma optimizasyonu) tercih ediyor. Penisilinin
bir antibiyotik olarak kesfi ve iyilestirilmesi gibi bircok biiyiik kesif, deneme yanilma
optimizasyonun bir sonucudur. Bu optimizasyonun aksine, bir matematiksel formiil
optimizasyonunda amac fonksiyonunu tanimlanir. Fonksiyonun cesitli matematiksel

maniptilasyonlar1 optimal ¢6zlime yol acar. Teorisyenler bu teorik yaklasimi severler.

Tek boyutlu optimizasyonda, tek bir degisken vardir. Birden fazla degiskeni olan bir
problem cok boyutlu optimizasyon gerektirir. Boyutlar arttik¢a optimizasyon giderek
zorlasir. Bircok ¢ok boyutlu optimizasyon yaklasimi, bir dizi tek boyutlu yaklagimlar
genellestirmektedir.

Dinamik optimizasyon, ¢ikisin zamanin bir fonksiyonu oldugu anlamina gelir; statik
ise, cikisin zamandan bagimsiz oldugu anlamina gelir. Navigasyonda trafik durumuna
bakildiginda bir yerden bir yere giderken en hizli ve rahat sekilde gidebilmek i¢in
birka¢ yol vardir. Amac en iyi rotanin belirlenmesidir. Teorik olarak diistiniiliirse
sorun statiktir ve ¢6ziim bir harita veya bir arabanin kilometre sayaci kullanilarak
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Sekil 2.3 Bir sistemin tasarim asamalar1



bulunabilir. Fakat pratikte, bu problem, yollardaki sayisiz cesitlilik nedeniyle basit
degildir. En kisa rota mutlaka en hizli rota olmayabilir. En hizli rotay1 bulmak, ¢6ziimii
giiniin saatine, hava durumuna, kazalara vs. bagl olan dinamik bir sorundur. Sorunu
statik problem olarak ele almak en iyi ¢6ziim bulmak i¢in zordur, bununla birlikte

zamanin eklenmis boyutu dinamik problemi ¢6zme zorlugunu arttirir.

Optimizasyon, ayrik veya stirekli degiskenlerle de ayirt edilebilir. Ayrik degiskenler
sinirli sayida olas1 degere sahipken, siirekli degiskenler sonsuz sayida olasi1 degere
sahiptir. Bir listedeki bir dizi gorevin hangi sirayla yapilacagina karar verilirse, ayrik
optimizasyon kullanilir. Ayrik degiskenli optimizasyon, kombinatoryal optimizasyon
olarak da bilinir, ¢linkii optimum ¢6ziim tiim olas1 degiskenlerin sonlu havuzundan
belirli degiskenler kombinasyonundan olusur. Bununla birlikte, bir say1 cizgisinde
f(x)’in minimum degerini bulmaya c¢alisiyorsak, problemi siirekli olarak gormek daha

uygun olacaktir.

Degiskenler, genellikle sinirlara veya kisitlara sahiptir. ~ Kisith optimizasyon,
degisken esitlikler ve esitsizlikler iceren maliyet fonksiyonundan olusur. Kisitsiz
optimizasyon, degiskenlerin herhangi bir deger almasina izin verir. Kisith bir degisken,
degiskenlerin bir doniisimi ile genellikle kisitlanmamis bir degiskene dontisiir.
Sayisal optimizasyon rutinlerinin ¢ogu, kisitlanmamis degiskenlerle en iyi sekilde
calisir. -1 < x < 1 araliginda f(x) degerini en aza indirgemenin basit kisitli 6rnegini
diisiiniilecek olursa: Degisken x’i x = sin(u)’ya birakarak ve unun herhangi bir
degeri icin f(sin(u)) degerini en aza indirerek x’i sinirsiz bir degiskene doniistiiriir.
Kisith optimizasyon, degiskenleri lineer denklemler ve dogrusal kisitlamalar acisindan
formiile ettiginde, dogrusal bir program olarak adlandirilir. Maliyet denklemleri veya
kisitlar dogrusal olmadiginda, problem dogrusal olmayan bir programlama problemi

haline gelir.

Bazi algoritmalar, bir baslangi¢c degisken degerleri kiimesinden baslayarak maliyeti
en aza indirmeye calisir. Bu minumum arayicilar, hizlidirlar fakat local minumum
sinirlara kolayca takilirlar.  Bunlar geleneksel optimizasyon algoritmalaridir ve
genellikle matematiksel yontemlere dayanir. Bir degisken setinden digerine ge¢cmek,
bazi belirleyici basamaklar dizisine dayanmaktadir. Ote yandan, rasgele yontemler
degisken kiimeleri bulmak icin bazi olasilik hesaplamalari kullanir. Daha yavas
olma egilimindedirler, ancak kiiresel minimum degeri bulmada daha biiyiik basariya

sahiptirler.

2.1.2 Temel Optimizasyon Yaklasimlar:

Uygulanabilecek temel optimizasyon yaklasimlarina birka¢ 6rnek verecek olunursa:



Genetik Algoritma (GA)

Karinca Koloni Optimizasyonu (ACO)

Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO)

Suni Ar1 Kolonisi (ABQC)

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DEA)

Tavlama Benzetimi Algoritmasi (SA)

Yercekimsel Arama Algoritmasi (GSA)

Is1 Transferi Arama Algorimasi (HTS)
Elektromanyetik Alan Optimizasyonu (EFO)
Optikten [lhamlanan Optimizasyon (OIO)
Agirlikl Bir Siiperpozisyon Cekim Algoritmas: (WSA)
Orman Optimizasyon Algoritmasi (FOA)

Kasirga Tabanli Optimizasyon Algoritmasi1 (HBOA)
Kara Delik Optimizasyonu Algoritmasi (BHOA)
Su Dongiisti Optimizasyonu Algoritmasi (WCOA)
Maksimum-Minimum Karinca Sistemi (AS)
Yarasa Algoritmasi (BA)

Ates Bocegi Algoritmasi (FA)

Agac¢ Tohumu Algoritmasi (TSA)

Yapay Alg Algoritmast (AAA)

Kopekbaligi Koku Almasi Algoritmasi (SOA)

Guguk Kusu Optimizasyonu (CSA)



2.2 Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritma (GA), genetik ve dogal seleksiyon prensiplerine dayali bir
optimizasyon ve arama teknigidir. Bir Genetik Algoritma, bircok bireyden olusan
bir popiilasyonun, belirlenen secim kurallari altinda, “uygunlugu” en iist diizeye
¢ikaran bir duruma getirmesine izin verilir, yani maliyet fonksiyonunun minimize
edilmesidir. Yontem, 1960 ve 1970’ler boyunca John Holland tarafindan 1975 yilinda
gelistirilmistir ve son olarak, tezi icin gaz-boru hatti iletiminin kontroliinii i¢eren zor
bir problemi c¢ozebilen 6grencilerden biri olan David Goldberg tarafindan popiiler
hale getirilmistir. [21] Bu durum Holland’in orijinal eseri kitabinda 6zetlenmistir.
[22] Holland sema teoremiyle genetik algoritmalar i¢in teorik bir temel gelistirmeye
calisan ilk kisi oldu. De Jong’un (1975) calismasinda [23], fonksiyon optimizasyonu
icin GAnin yararlilig1 gosterilmis ve optimize edilmis GA parametrelerini bulmak
icin ilk ortak calisma yapilmistir. Goldberg, basarili uygulamalar1 ve yazmis oldugu
miikemmel kitabi [21] ile muhtemelen GA‘a en fazla katkida bulunan arastirmacilarin
basinda gelmektedir. Siiregelen zaman igerisinde, evrimsel programlamanin bir¢ok

versiyonu, cesitli derecelerde basari ile denenmistir.

Bir Genetik Algoritmanin, avantajlarindan bazilar1 sunlardir:

Stirekli veya ayrik degiskenlerle optimize edilir

e Tiirev bilgisi gerektirmez

e Maliyet yiizdesinin genis bir 6rnekleminden eszamanl arama yapar
e Cok sayida degisken iceren firsatlar vardir

e Paralel bilgisayarlar i¢in ¢cok uygundur

e Degiskenleri son derece karmasik maliyetli ylizeylerle optimize eder, yani yerel

bir minimumda takilabilir
e Sadece tek bir ¢6zlim degil, optimum degiskenlerin hepsini saglar

e Degiskenleri kodlayarak, optimizasyonun kodlanmis degiskenler ile yapilmasini

saglayabilir
e Sayisal olarak olusturulmus veriler, deneysel veriler veya analitik fonksiyonlarla
calisir
Bu avantajlar, geleneksel optimizasyon yaklasimlarinin basarisiz oldugu durumlarda

ilgi cekici ve carpic sonuclar dogurmaktadir.
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Tabii ki, genetik algoritmalar her problemi ¢ézmenin en iyi yolu degildir. Ornegin,
geleneksel yontemler sadece birkag degiskenli kolay bir disbiikey analitik fonksiyonun
¢6ziim bulmak icin ayarlanmistir. Bu gibi durumlarda, matematik temelli yontemler
genetik algoritmay1 geride birakabilir. Genetik Algoritma héaléd ilk popiilasyonun
maliyetini analiz ederken, matematik temelli yontemler hizli bir sekilde minimum
bulabilir. Bu problemler i¢in optimizer ge¢misteki deneyimini kullanmali ve bu
hizli yontemleri tercih etmelidir. Ancak, bircok gercekci problem bu kategoriye
girmemektedir. Ayrica asir1 zor olmayan problemler icin, diger yontemlerle ¢6ziim
genetik algoritmadan daha hizli sonuca varabilir. Bir seri bilgisayarda hiz fonksiyonu
s0z konusu oldugunda genetik algoritmaya katki saglayan, genis ¢oztim grubu verir
ve bu ¢oziimlerin her biri degerlendirilmelidir. Bununla birlikte, paralel bir bilgisayar
varsa, her islemci ayr1 bir islevi ayn1 anda degerlendirebilir. BOylece genetik algoritma,

bu gibi paralel hesaplamalar icin optimal olarak uygundur.

Bu kisimda, sorunlari optimize etmek icin bir genetik algoritmanin nasil kullanildigini
gostermektedir. Ilerleyen kisimlarda genetik algoritmanin tanitimi, temel kavramlari
izerine bilgi verildikten sonra calisma prensibi, asamalarina deginilecektir. Yararlari,

sakincalari, uygulama alanlar1 hakkinda bilgi verilerek boliim sonuclandirilacaktir.

2.2.1 Genetik Algoritma Tanim

Genetik Algoritmalar, dogal seleksiyon ve genetigin evrimsel fikirlerine dayanan
uyarlamali sezgisel arama algoritmasidir. Bu nedenle, optimizasyon problemlerini
cozmek icin kullanilan rastgele bir aramanmin akillica kullanimini temsil ederler.
Her ne kadar rastgele gibi goriilse de, genetik algoritmalar hicbir sekilde rasgele
degildir, bunun yerine tarihsel bilgileri kullanmilarak dogrudan arama alaninda
daha iyi performansin bulundugu bolgede arama yaparlar. Genetik algoritmalarin
temel teknikleri, evrim icin gerekli dogal sistemlerde siirecleri simiile etmek igin
tasarlanmustir, 6zellikle Charles Darwin tarafindan "en uygun olanin hayatta kalmasi"
ilkesini benimseyen ilkeleri takip eder. Dogadan esinlendigi icin; yetersiz kaynak,
bireyler arasindaki rekabet, giiclii goriinen gii¢siizlerin egemen olmasina yani zayif

bireylerin bulunmasina neden olabilir.

Genetik algoritma, biyolojik evrimi yonlendiren siire¢ olan dogal seleksiyona dayanan
kisith ve kisitsiz optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilan bir yontemdir.
Genetik algoritma, bireysel ¢oziimlerin bir popiilasyonunu defalarca degistirir. Her
adimda, genetik algoritma bireyleri mevcut popiilasyondan ebeveyn olarak rastgele
secer ve onlar1 gelecek nesil icin cocuklar: iiretmek icin kullanir. Ardil kusaklar
boyunca, popiilasyon "optimal bir ¢6ziime dogru" gelisir. Standart optimizasyon

algoritmalar icin uygun olmayan cesitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin
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genetik algoritma uygulanabilir. Bunlar arasinda nesnel fonksiyonun siireksiz, ayirt
edilemez, stokastik veya yiliksek oranda dogrusal olmayan problemler de vardir.
Genetik algoritma, baz1 bilesenlerin tamsay1 degerli olarak kisitlandigi karma tamsay1

programlama problemlerini ¢6zebilir.

Genetik algoritma, mevcut popiilasyondan gelecek nesli olusturmak i¢in her adimda

i¢ ana kural tiirti kullanir:

e Secim kurallari, gelecek nesildeki popiilasyona katkida bulunan ebeveynler

olarak adlandirilan bireyleri seger.

e Crossover kurallari, gelecek nesiller icin cocuklari olusturmak icin iki ebeveyni

birlestirir.

e Mutasyon kurallari, cocuklar olusturmak icin bireysel ebeveynlere rastgele

degisiklikler uygular.

2.2.2 Genetik Algoritma Temel Kavramlari

Genetik algoritmanin basarili bir sekilde calisarak optimum ¢6zim degerlerine
ulasabilmesi icin temek kavramlarin ¢ok iyi idrak edilmesi gerekmektedir. Siiregelen

kisimda bu kavramlardan bahsedilmistir.

2.2.2.1 Gen

Tek basina bir anlam ifade etmeyen, fakat bir canliya ait kalitsal biitiin bilgileri tasiyan
en kiiciik genetik yapiya verilen addir. Kalitsal bilgiler tasiyan bu kiiciik genetik
yapilarin bir araya gelmesiyle kromozomlar olusur. Bu genlerin her biri, 6nemli bir

isleve sahip kromozomlarin belirli kissmlarinda bulunan degerlerden olusmaktadir.

Bir kromozom icinde, belirli bir bolgedeki genler, simgeledigi degiskenin degerini
yansitit. Yani, karar degiskenlerinin sayisal karsiligi bir geni gosterir. Baska bir
deyisle, problemin degisken sayisi ayni1 zamanda bir kromozomun sahip oldugu gen
sayisinit da gosterir. Genetik algoritma islemleri sirasinda, daha once olusturulan
kromozomlardaki gen dizisi asla degistirilmemelidir. Programci bakis acisindan, bir
programci problemi ne kadar iyi tanimakta ve genlerin tanimlanmasini daha iyi hale
getirmektedir. Genler A, B veya 0, 1 gibi karakterlerle temsil edilebilir.

12



2.2.2.2 Kromozom (DNA Dizileri)

Bir veya daha fazla gen tarafindan miras alinan canli hiicrelerdeki tiim verilerin
genetik yapisi, bir kromozom olarak adlandirilir. Birden fazla kromozom
kombinasyonu ile olusturulan grup da popiilasyon olarak adlandirilmaktadir. Basit
bir dilde sdylemek gerekirse, her bir kromozom, bireye veya popiilasyondaki yasayan
varliga karsilik gelir. Bunu bir problem olarak ele alirsak, kromozomlar alternatif
coziimler olarak ifade edilebilir. Genetik algoritmanin miimkiin olan en iyi sonuca
ulagmas icin, ¢6zlim i¢in gereken tiim verilerin kromozomlara yiiklenmesi gerekir.
Bu sekilde tasarlanan kromozomlar en etkili sonuglari iiretecektir. Kromozomlari
kodlarken, bilgiyi uyumlu ve anlamli hale getirmek i¢in bir yontem belirlenmeli
ve bu yonteme gore kodlama yapilmalidir. GAnin ilk uygulama orneklerinde,
kodlamanin ikili kodlama sistemi ile yapildigi goriilmektedir. Bu say1 sistemi
kullanilarak iiretilen kromozomlarda, her bit ¢6ziim hakkinda bilgi icerir, boylece
bilgisayar en iyi ¢oztimlere daha hizli ve kolay sekilde erisebilir. Kromozomlarin
kodlanmasi sirasinda, ikili sistem kullanilmasina ragmen, tam say1 ve reel sayilar
da kromozom kodlamasinda kullanilabilir. Problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan karar
degiskenlerinin denkliginin ikili say1 sisteminde uzun oldugu durumlarda, tam say1 ve

gercek sayilarin kodlanmasina bagvurmak miimkiindiir.

2.2.2.3 Uygunluk Degeri (fi) ve Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk islevi, bir bireyin bir ¢6ziime ne kadar yaklastigini 6lcer. Baska bir deyisle,
bireyin kalitesini ¢éziim acisindan gosterir. Ilgili fonksiyon aym zamanda genetik
algoritmanin amacini da gosterir. Coziime en yakin kisi en ytiksek uygunluk degerine
sahip olmalidir. Uygunluk fonksiyonunun verimli ¢alismasi, genetik algoritmanin

basarisini dogrudan etkiler.

2.2.2.4 Kodlama

Ik adim; Sorunun arama alanini temsil eden kodlama yapisi en iyi secilmistir.
Kodlama modu, genetik algoritmanin performansini énemli 6l¢lide etkiler; Ancak,
programa bagl olarak tiim problemler icin en uygun kodlama formatin1 soylemek

imkéansizdir.

Baslica Kodlama Tiirleri:

e Ikili (Binary) Kodlama
e Sirali (Permiitasyon) Kodlama

e Deger (Alpha-Numeric Encoding) Kodlamasi
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2.2.3 Genetik Algoritmalarin Calisma Prensibi

GAlar bircok problem icin miimkiin olan en iyi ¢coziimleri sunarken, GAlar genetik
operatorleri uygular. Bu operatorler; iireme, durdurma kriteri, caprazlama ve
mutasyon parametreleridir. Bunlar GAlarin olmazsa olmazlari. Problem ¢6zmede
kullanilan genetik operatorler, yeni popiilasyon elde etmek, popiilasyonun uygun ve
iyi Ozelliklerini yeni popiilasyona aktarmak, popiilasyonu bir 6nceki populasyondan
ayirt etmek ve ¢oziim setinde farkli bolgelere ulagsmak icin kullanilmaktadir. Genetik
operatorler secilen bireylere bu hedeflere ulasmak icin popiilasyondan secilmis

bireylere ve bu ebeveynlerden yeni bireylere 6zel prosediirler uygularlar.

2.2.3.1 Baslangic¢ Popiilasyonu

Bir genetik algoritma operasyona baslamadan oOnce N kromozomlar:1 rastgele
olusturulmalidir. Bir genetik algoritma kullanirken, algoritmay: uygulamadan 6nce
ilk gorevlerden biri, popiilasyonun biiyiikliigiine karar vermektir. Cok kiiciik bir
popiilasyon biiyiikliigiiniin arama alanini etkili bir sekilde kesfetme sansini azaltacagi
diistiniiliirken, ¢ok biiyiik bir popiilasyon ise iyi ¢oziimler elde etme zamanini 6nemli
Olclide artiracaktir.  Popiilasyon biiyiikliiglinii vektor uzunluguna baglayan bazi
calismalar mevcuttur [24]. Yine de, deneysel sonuglar bircok durumda yaklasik 50

olan popiilasyon biiyiikliigiiniin yeterli oldugunu gostermektedir [24].

2.2.3.2 Dogal Sec¢im

Secim dogal evrim siirecinin 6nemli bir parcasidir ve dolayisiyla GAnin 6énemli bir
parcasidir.  Olceklemeyi secimin bir alt &gesi olarak gorebiliriz. Olceklendirme,
secildikleri popiilasyonun tiyeleri icin bir Olcii saglar. En c¢ok bilinen se¢im elemani
rulet carki secimidir. Rulet carki yonteminde, aday tarafindan bireylere, olcekleme ile
elde edilen atanmis olasiliklar1 ile orantili bir teker dilimi verilir. Daha sonra tekerlek N
sayisidir, burada N ¢ogaltma icin ihtiyac duyulan bireylerin veya ebeveynlerin sayisidir.
Boylece, en uygun bireylerin secilme olasiligi daha yiiksektir. Bununla birlikte, koti
¢oziimlerin de kiiciik bir arada kalma sansi vardir. Tekerlegi secmek icin daha fazla
hesaplama zamanina sahip etkili bir yol ise bir rasgele say1 olusturmak ve bu noktadan
esit biiyiikliikte (1/N) artislarla devam etmektir. Secim icin baska bir alternatif ise T
kromozomlarinin rastgele secildigi ve v'nun en uygun olaninin secildigi turnuvadir.
Bu prosediir N kez tekrarlanir. Ayni zamanda, en iyi dizinin kazanmadigi ancak
p<1 sansiyla kazanacagi bu turnuvada da degisiklikler olabilir. Bunlara yumusak
turnuvalar denilirken, eski tip ise kat1 turnuva olarak adlandirilir [24].
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2.2.3.3 Genetik Algoritma Parametreleri

Evrensel olarak GA olarak kisaltilan Genetik Algoritmalar ilk kez 1975 yilinda
John Holland tarafindan tanitildi. GAlar biyolojik evrim siirecinin fikirleri {izerinde
calisirlar.  Aslinda, Holland biyolojik terminolojiyi yakindan takip etmistir ve
kromozom olarak iireme geciren her bireyi adlandirdi. Bir kromozomun her bir
temel birimi bir gen olarak adlandirilir. Bir kromozom, her bir bileseninin olas1 bir
degerler kiimesinden bir sembol oldugu bir dizi veya bir vektor olarak diisiiniilebilir.
Vektorler kiimesini toplu olarak popiilasyon olusturur. GAnin arkasinda yatan ana
fikir, bir popiilasyonun yeniden {iretilmesidir. Ureme nedeniyle yeni bir popiilasyon
olusturulur. Bir¢ok varyasyonun miimkiin ve mevcut olmasina ragmen, yeniden

tiretimin ana boltiimleri; tireme, durdurma, caprazlama ve mutasyondur.

Algoritmanin ortak bir versiyonu Sekil [2.4]de verilmistir.

ilk popiilasyonu se¢

her bireyin uygunlugunu degerlendirmek

tekrar et

Her bireyi uygunluguna gore ol¢eklendirin
bireyleri 6lceklenmis uygunluk degerlerine gore sec
rastgele es ciftler

belirli bir olasilikla caprazlama operatorii
uygulamak

mutasyon operatoriini belli bir olasilikla uygular
her bireyin uygunlugunu degerlendirmek
sonlandirma durumuna kadar

(6r. en az bir kisiye kadar istenen kondisyon veya yeterli kusak
olur)

Sekil 2.4 Bir GAnin s6zde-kodu

S6zde kodun ima ettigi gibi, bu adimlarin her biri farkli operatérler, fonksiyonlar
veya degerler icerebilir GA, arama alami icin uygun bir algoritma gelistirmede
ylksek esneklik saglayan bircok 6geye sahiptir. Bu esneklik, GAy1 benzer arama
yontemlerinden 6nemli 6l¢ciide daha karmasik hale getirir. Uygulamada var olan
bu degistirilebilme firsati, algoritmanin popiilaritesinin sebeplerden birisidir [24].
Detayli olarak, GAnin unsurlarini ve algoritmanin uygulanmasinda kullanilabilecek

farkli stratejiler agiklanabilir. Parametreleri, algoritmanin anlasilmasini saglamak
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ve bu arastirmada kullanilan segeneklerden bazilarini tanitmak icin verilecetir.
Bu parametrelerin anlatimi kapsamli degildir, ancak algoritmanin sagladigi ve
kullanicinin karar vermek zorunda oldugu c¢ok sayida segcenek hakkinda saglam bir

anlayis saglar.
— Ureme (Reproduction)

Ciftlesme, eslestirme isleminde secilen ebeveynlerden bir veya daha fazla ¢ocugun
olusturulmasidir. ~ Popiilasyonun genetik yapisi, popiilasyonun mevcut {iiyeleri

tarafindan sinirlandirilmistir. En yaygin ciftlesme sekli, iki yavru iireten iki ebeveyn

olamidir (Sekil 2.5).

¢aprazlama noktasi

| l =
ebebeyn#1 | TT{IHH) TOTHOG0
QOT01 1001100
11100 1100011
ebebeyn#2 | #1001 H111001

| =

L J
110000111641 yavrular#l

0016110100 vavrular#2
F 3

110000111001
001011010000«

niifus
matrisi

Sekil 2.5 ki ebeveynden iki yavru iiretme siireci

Bir caprazlama noktasi veya kinetokor, ebeveynlerin kromozomlarinin ilk ve son bitleri
arasinda rastgele secilir. ilk olarak, ebebeyn-1 ikili kodunu bu gecis noktasinin soluna
yavru-1’e gecirir. Benzer sekilde, ebeveyn-2, ikili kodunu, ayni gecis noktasinin
soluna yavru-2’ye gecirir. Ardindan, ebeveyn-1’in gecis noktasinin sagindaki ikili kod,
2 numarali ¢ocuga gider ve ebeveyn-2 kodunu ebeveyn-1’e gecirir. Sonucg olarak,
yavru her iki ebeveynin ikili kodlarinin boliimlerini icerir. Ebeveynler toplam N,
- Nieep kadar yavru iretirler, bu nedenle kromozom popiilasyonu artik N,,,’a geri
doner. Eldeki problemin eslesme ve ciftlesme siireci Tablo [2.1]de gosterilmektedir.
Ebeveynlerin ilk seti kromozom 3 ve 2’dir ve 5 ve 6 bitleri arasinda bir gecis noktasi
vardir. Ikinci ebeveyn seti kromozom 3 ve 4'tiir ve 10 ve 11 bitleri arasinda bir gecis

noktas1 vardir. Bu siirec basit veya tek nokta gecis olarak bilinir.
— Caprazlama (Crossover) Parametresi

Aday ebeveynler secildikten sonra, yeni yavrular olusturmak icin belirli sekillerde

yeniden birlestirilebilirler. Bu kisimda, birtakim caprazlama tiirlerine deginilecek
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Tablo 2.1 Tek nokta gecisinin eslestirme ve ciftlesme siireci

Kromozom Aile ikili Dizi

3 Ciftlesme(1) 00101111001000
2 Ebebeyn(1) 11101100000001
5 Yavrular-1 00101100000001
6 Yavrular-2 11101111001000
3 Ciftlesme(2) 00101111001000
4 Ebebeyn(2) 00101111000110
7 Yavrular-3 00101111000110
8 Yavrular-4 00101111001000

akabinde caprazlama ve mutasyonun ne zaman kullanilacagindan bahsedilecektir.
Hollanda ve Goldberg gibi genetik algoritma edebiyatinin etkili yazarlarinin isaret
ettigi caprazlamanin 6nemi goz 6niinde bulunduruldugunda, kromozomlar: asmanin
bircok farkli yolunu bulmak icin kapsaml bir ¢alisma yapilmistir. Burada, ¢ok yaygin

olanlardan sadece birkaci aciklanmaktadir.

Tek Noktali gecis en temel olanlardan biridir. Caprazlama pozisyonu rasgele belirlenir.

Daha sonra dizelerin belirlenen uzunlugu ciftlesme cifti arasinda degistirilir (Sekil

[01011:10000]

(10100 400 0 0]

[10100:01111]

Sekil 2.6 Tek noktali capraz gecis 6rnegi

Bu gecisin cesitleri vardir. Bir vektorin ayni biiyiikliikteki sifir ve birler iceren
kromozomlari ile daginik caprazlama yapilir. Yeni ¢ocuk, vektor iizerinde bir tane
oldugunda, ilk ebeveyne ait genleri alir veya vektorde sifir oldugunda ikinci ebeveyin
genlerini alir. 1ki nokta gecis, caprazlama icin iki konumun a ve b olarak secildigi baska
bir seydir. 1’den a’ya kadar olan genler ebeveyn-1'den, a+1’den b’ye kadar olanlar

ebeveyn-2’den ve b+1’den genlerin geri kalanina tekrar ebeveynler-1’den gelir.

Sezgisel caprazlamada, ebeveyn-1 ve ebeveyn-2 genlerini iceren bir ¢cocuk olusturulur.
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Yavru = Ebeveyn-1 + r(Ebeveyn-2 - Ebeveyn-1) Uygunluk(Ebeveyn-2) > Uygunluk
(Ebeveyn-1) burada r>1

Cocuk r>1'den beri daha kotii olan ebeveynin (bir maksimizasyon sorunu icin
Ebeveyn-1 olan) uzaginda uzanir. r<1 oldugunda, caprazlama aritmetik olarak
adlandirilir. Her iki durumda da, r yukarida belirtilen kosullar1 karsilayan rastgele
bir say1 veya daha onceden belirlenmis bir say1 olabilir. Bu tip ¢apraz gegisin
bircok farkli varyasyonu miimkiindiir. Bu caprazlama operatorlerinin melezlenmesi
de miimkiindiir. Bir ¢apraz gecis islemi kiimesi her seferinde belirli bir olasilikla
kullanilabilir.

— Mutasyon (Mutation) Parametresi

Mutasyonun ne zaman uygulanacagina karar verildikten sonra, mutasyon operatorti
bir genin degerini basitce degistirebilir. Gercek degerli genler icin, bu degisiklik
olasi degerler araligindan esit bir say1 secerek yapilabilir. Diger bir olasi yol ise,
Gaussian gibi bir dagilimin, ortalama sifir ile ve bu dagilimin olusturdugu sayinin,
genin degerine eklendigi belirli bir varyans olarak kullanilmasidir. Algoritmanin
yinelemesiyle varyansin azalmasi icin ayarlanabilir. Gauss mutasyonu i¢in yapilan
analizlerde, varyans 1 olarak secilmistir ve her bir jenerasyonla lineer olarak sifira

inmektedir.

— Durdurma (Termination) Kriteri

Genetik Algoritmalar stokastik arama metotlarindan oldugundan, objektif deger
tizerinde herhangi bir gelisme olmadigi zaman duracak olan basit yerel arama
yontemlerinin aksine bir sonlandirma kosulu gereklidir. Durma kosullarindan bazilari;
maksimum yineleme sayisi, zaman siniri veya uygunluk (fitness) degerinde bir

iyilesme olmadan maksimum yineleme sayisidir.

2.2.4 Genetik Algoritma Asamalar: ve Akis

Bir genetik algoritmanin temel yapis1 su sekildedir: Ilk popiilasyonla bashiyoruz, bu
popiilasyondan ebeveynleri ciftlesmek icin seciyoruz. Yeni yavrular olusturmak icin
ebeveynlere gecis ve mutasyon operatorleri uygulanir. Ve son olarak, bu yavrular
popiilasyon icindeki mevcut bireylerin yerine gecer ve siire¢ tekrarlanir. Bu sekilde

genetik algoritmalar aslinda insan evrimini bir 6l¢iide taklit etmeye calisirlar.
Asagidaki Sekil [2.7]de adimlar detayli olarak gosterilmistir.
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Sekil 2.7 Genetik algoritma akis semasi
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2.2.5 Genetik Algoritmanin Avantajlar1 ve Sinirlar1

Genetik algoritmalar, onlari son derece popiiler hale getiren cesitli avantajlara sahiptir.

Bunlar arasinda:

e Herhangi bir tiirev bilgi gerektirmez (pek ¢ok gercek diinya problemi icin mevcut
olmayabilir)

o Geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve daha verimlidir
e Cok iyi paralel calisma yetenegine sahiptirler

e Hem siirekli, hem ayrik fonksiyonlar1 hem de ¢ok amacli problemleri optimize
edebilir

e Sadece tek bir ¢ozlim degil “iyi” ¢oziimlerin bir listesini sunar
e Her zaman sorunun cevabini bulur ve bu cevap zamanla iyilesir

e Arama alami ¢ok biiyiik oldugunda ve cok sayida parametrenin dahil oldugu

durumlarda kullanighdir

Her optimizasyon teknigi gibi, genetik algoritmalar da birkac sinirlamadan

muzdariptir. Bunlar arasinda:

e Genetik algoritmalar, tiim problemler i¢in uygun degildir, 6zellikle basit olan ve

tlirev bilgilerinin mevcut oldugu problemler gibi

e Uygunluk degeri, bazi problemler icin hesaplama acisindan pahali olacagindan

tekrar tekrar hesaplanir

e Stokastik oldugundan, optimalite veya ¢oziimiin kalitesi konusunda bir garanti

veremez

Dogru sekilde uygulanmazsa, genetik algoritma optimal ¢6ziime yaklasamaz.

2.2.6 Genetik Algoritmanin Uygulama Alanlar

Gercek diinya sorunlarina genetik algoritmalarin uygulanmasi 6rnek verecek olursak:

Kontrol: Fiize simiilasyonu, hedef belirleme, boru hatt1 hedefleme.
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Cizelgeleme: Uretim, tesis cizelgeleme, diizenleme, kontrol etme, islerin yapilmasi
siireci [25]. Robotik: Trijenerasyon (yakit olarak dogal gaz veya biyogaz kullanilarak

eszamanl elektrik, 1sitma ve sogutma lretimidir) planlamasi, yol planlamasi [26].
Kimya Boliimii: Tibbi kimyada kullanilan konformasyon analizi [26].
Tasarim: Devre kart1 diizeni, iletisim ag1 tasarimi ve elektronik devre tasarimi.

Bilgisayar bilimi: Ag tasarimi, makine 6grenimi, hesaplamali 6grenme, Oriinti

tanima.

Kiimeleme: Genis bir yelpazedeki farkli uygunluk degerlerini optimize etmek icin

genetik algoritmalar kullanilir [26].

Is Diinyasi: Ekonomik 6ngorii, kredi risklerinin degerlendirilmesi calint1 kredi

kartlarinin miisteri raporlarindan 6nce tespit edilmesi vs.

2.2.7 Genetik Algoritmay1 Kullanma Nedenleri

Genetik algoritmalarin etkili ve faydali olarak kullanilabilecegi sorunlar sunlardir;

e Problem karmasiksa, anlasiimasi zor ve ¢6zlim icin arastirilacak alan cok genis

ise

e Problemle ilgili mevcut bilgiler yetersizse veya ¢6ziim icin gerekli olan arastirma

alanini daraltma konusunda bilgi basarisiz olursa

e Bazi1 yontemleri kullanarak c¢oziimler bulunabiliyor fakat bu ¢6ziime

ulastiginizda ¢ok uzun bir hesaplama siiresine ihtiyaciniz varsa

e Sorunun prototipini olusturabilecek bilgileri elde etmek miimkiin degilse

genetik algoritmanin kullanilmasi avantajl olabilir.

2.2.8 Genetik Algoritmalarda Kullanilan Bilgisayar Programlari

Genetik algoritmalarda c¢o6ziim icin kullanilan bircok bilgisayar programi ve
kullanicilar tarafindan olusturulmus grafikler mevcuttur. Bu calismada MATLAB
2018b kullanilmistir.
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3

GENETIK OPTIMIZASYON

Bu stratejik optimizasyon yontemi, milyarlarca kombinasyon arasinda uygulanabilir
coziimler bulmayr miimkiin kilarken, kapsamli optimizasyon kabul edilemeyecek
kadar uzun bir zaman almamaktadir. Genetik optimizasyon her olas1 kombinasyonu
denemez. Bunun yerine, biyolojik evrimin prensiplerini kullanan karmasik
algoritmalar kullanir. Rastgele olumlu sonuclar icin 6rnek girisler ve testler secilir.
En iyi girisler tutulur ve en kotii olanlar yeni rastgele girislerle degistirilir bu islem
en uygun olanin hayatta kalmasi olarak adlandirilir. Kusak sayisini, popiilasyon

biiytikliiglinii ve yakinsama tiiriinii degistirerek optimizasyon 6zellestirilebilir.

Algoritmanin iyi bir sey buldugu disiiniiliirse, bu tepe noktasinin bir aykir1 olup
olmadigini belirlemek icin yeni bulunan tepe etrafinda test yapmaya baslanir. Bu
sonu¢ aykiriysa, genetik optimizasyon o sonucu birakir ve diger alanlara gecer.
Aslinda, sahip olunan olasilig1 yiiksek kombinasyonlar, daha iyi genetik optimizasyon
calismalaridir. Genetik optimizasyon tamamladiktan sonra; kapsamli optimizasyon ile

(ileriye ylriimek veya teknik gostergeler) bulunan girisler test edilebilir.

Genetik optimizasyon, halihazirda var olan bir sistemin ince ayarini tekrardan
yapabilirken ayrica bir 6nceki olusumda gézden kacan yeni firsatlar bulmay1 miimkiin
kilar. Ornegin grafiklere, her biri gercekten binlerce parametresi olan bircok belirtec
uygulanabilir. Ardindan bu belirtecler manuel olarak kapatilip agilarak bunlarin
genetik optimizasyondaki hedefleri tahmin etmeye yardimci olup olmadigini kontrol
edilebilir. Bu bulgular, fazla gostergeleri filtrelemek veya gerekli olanlar1 korumak icin
de kullanilabilir.

Genetik algoritmalarda ana fikir, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in bu evrim
glictinii kullanmaktir. Genetik optimizasyonun nasil calistigini tam olarak anlamak
icin, genetik algoritmalar hakkinda bir 6nceki kisimda detayl bilgi verilmistir. Simdi

cok amach optimizasyonu kesfedelim.
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3.1 Cok Amacl Optimizasyon

Mevcut yontemlerin ¢ogu sadece tek bir amacg islevini optimize edebilir. Bununla
birlikte gercek diinya verilerinde, veri tiirleri yalnizca sayisal niteliklerle sinirh degildir,
ancak cogu veri ikili ve sirali verilerden olusmaktadir. Bu da birden fazla amac
fonksiyonu gerektirir. Ornegin kosulsuz veriler icin kiimelenmelerde, kiimelerin
yogunlugu ve ayrilmasini ayri ayri optimize edilebilir. Sadece tek bir 6lcii olarak
birlestirmek gerekmez. Genetik algoritmalar, ayni anda iki veya daha fazla nesnel

fonksiyonu optimize etme yetenegini saglayan kiimeleme tekniklerinden biridir.

Adindan da anlasilacag gibi, cok amacl bir optimizasyon probleminin optimize etmesi
gereken birtakim hedefleri vardir. Tek amacli ve cok amacli optimizasyon arasindaki

carpici farklardan biri, cok amacli optimizasyonda iki alanla ilgilenmesi gerektigidir.

e Karar degisken (arama) alani

e Amag alani

Karar degisken alani aday coziimlerin alanidir. Onun eksenleri aday ¢oziimlerin
Oznitelikleri yani parametreleridir. Amac alan aday coziimlerin amac fonksiyonlari
aracihigiyla yansitildigi alan ve eksenleri sorunun amag fonksiyonudur. Amac
fonksiyonlar aday c¢oziimlerini karar degisken alanindan degisken alanlara esler.
Aday ¢6ziimlin amaclanan uzakliktaki pozisyonu, secim icin diger aday coziimler ile

rekabette ne kadar uygun olusundan belirlenir.

3.1.1 Cok Amacli Optimizasyonun Kriterleri

Gercek hayat problemleri ¢coklu amaclardan olusmaktadir. Daha 6nceki calismalarda
bu problemlere ¢oziim bulma girisimleri agirlikli ortalama dikkate alinarak daha
basit tekli objektif algoritmalar kullanilmistir. Bu yaklasimla, tiim hedeflere uygun
bir gerekcelendirme miimkiin olmamistir ve bu nedenle bu yaklasimlarin ¢cogunda
sonug, gercek cozlimlerin cok uzaginda kalmistir. Bir problemin tiim hedeflerine
onem vermek icin cok amacgl yaklasim benimsenmistir. Bu yaklasimda, tiim amac
fonksiyonlarin1 ayni anda yerine getiren tek bir miikemmel ¢6ziim elde etmek
imkansizdir. Genel olarak Pareto-optimal ¢oziimler olarak bilinen bir dizi ¢6ziim elde
edilir ve bu nedenle cesitliligi saglayan ¢oziimler arasinda uygun bir denge iliskisine
sahip olmak 6nemli bir konu haline gelmistir. Dolayisiyla esas amac, gercek yasamdaki
tim hedeflere dogru gerekcelendirme saglanmasi, elde edilen ¢oziimler arasinda iyi

bir denge iliskisine sahip olmasidir.
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3.1.2 Pareto Optimal Coziimler

Nesnel islevlerin dogada catistigi cok amacl optimizasyon problemlerinde, her bir
amac fonksiyonu, farkli bir bireysel optimal ¢6ziime sahip olabilir. Bu nedenle, tim
amag¢ fonksiyonlar1 yerine getirmek icin, en uygun ¢oziim yerine bir dizi optimum
¢oziim gereklidir. Bunun sebebi hicbir amac¢ fonksiyonun digerlerinden daha iyi
olmadig1 diistiniilebilir. Bu ¢6zlimler baskin-olmayan ¢oziimlerdir. P baskin-olmayan

bir dizi ¢6ziim olsun. Sonra,

e Her iki P ¢c6ziimi, birbirine gore baskin olmamalidir

e P'ye ait olmayan herhangi bir ¢6ziim, en az bir P iiyesi tarafindan domine
edilebilir

Aslinda, asagidaki kosullarin her ikisi de dogruysa, x; ¢oziimiiniin baska bir ¢6ziim

olan x,’ye baskin oldugu soylenir:

e x; ¢oziimii, tiim hedeflerde x,’den daha kétii degildir veya f;(x;), tiim j € {1,
2, ... ,M} icin f;(x,)den daha iyidir. Burada f;, j** nesnesinin islevidir ve M

hedeflerin sayisini ifade eder

® x; ¢ozlimi, en az bir objektifte x,’den kesinlikle daha iyidir veya f;(x;), en az
birj€ {1, 2,. . . ,M} icin f;(x,)’den daha iyidir

Sekil [3.1]de gosterilen bir algoritmanin “zaman ve uzay karmagsiklig1” ile Pareto
optimalligidir. = Bu problemde hem zaman hem de uzay karmasikligi en aza

indirilmelidir.

Cok amaclh optimizasyonda iki hedef vardir:

e Pareto-optimal cephesine dogru ilerlenmesi

e Baskin-olmayan cephede cesitli ¢6ziimlerin siirdiiriilmesi

Cok amaclh bir optimizasyon probleminde pareto-optimal siniri, bu problemin ideal

¢oziimleri olarak kabul edilir.

Bir genetik algoritma rastgele bir aday ¢6ziim kiimesiyle baslar. Bu aday ¢6ziim
kiimesi biiyiik olasilikla miimkiin olan en iyi ¢oziimler degildirler ve genetik

operatorler yardimiyla birka¢ nesilden sonra miimkiin olan en iyi ¢Oziim setine
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Olasi ¢oziim
bolgesi

Pareto-optimal cephe

Sekil 3.1 Pareto optimal ¢oziimler

dogru iteratif olarak ilerlenir. Pareto-optimal setine dogru ilerlerken, ayn1 zamanda
son kullaniciya alternatif denge iliskilerinin saglanmasi icin cesitli c¢oziimlerin
siirdiiriilmesi gerekmektedir. Elde edilen ¢oziimler arasinda c¢esitliligi saglamak i¢in

cesitli yontemler vardir.

3.2 Baskin-Olmayan Siralamali1 Genetik Algoritma (NSGA)
N. Srinivas ve K. Deb [33] 1995 yilinda baskin-olmayan genetik algoritma

(NSGA)’y1 6nermistir. NSGA algoritmasi, bireylerin cesitli siniflandirma katmanlarina
dayanmaktadir [37]. 1Ilk énce, bireyler baskin-olmayan esasa gore smiflandirilir
ve baskin-olmayan tiim bireyler, sahte bir uygunluk degeriyle bir sinifa ayrilir.
Popiilasyonun ¢esitliligini korumak icin bu smiflandirilmis bireyler sahte bir
uygunluk (fitness) degerleri ile paylasilmaktadir [37]. Sonra bu smiflandirilmis
bireyler gormezden gelinir ve grubun sol bireyleri siralanir ve sonra tiim bireyler
siniflandirilana kadar bu islem tekrarlanir. Daha sonra bu siniflara dayali bireyler
secilir. NSGA icin s6zde kod Sekil [3.2]de verilmistir.

K. Deb’in daha sonraki yazisinda [34], asagida gosterilen NSGA yaklasiminin ana

elestirisinden bahsedilmistir:

e Baskin-olmayan siralama, diger optimal yaklasimla aym olan O(MN3)nun
hesaplama karmasikligina sahiptir (M objektif fonksiyonlarin sayisini ve N

popiilasyon biiyiikliigiinii temsil eder)

o Seckinlik eksikligi [34]: seckinlik semasi mevcut en giiclii {iyeyi izler

ve her zaman popiilasyonun icinde tutulmasini saglar. Son arastirmalar
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BASLA
BASLANGIG popiilasyonu;
DEGERLENDIRME objektif fonksiyonlar ve kisitlamalar;
Pareto Baskinligina dayanan ATAMA riitbesi;
Nis mesafesi hesaplamak;
Paylasilan uygunluk (0g.re) atayin;
E KADAR TEKRAR EDIN( sonlandirma kosullaninca ) YAP
EBEVEYN SECIMI;
CAPRAZLAMA (caprazlama oram ayar ile);
Yavrular1 DEGISTIRMEK;
Her bireyi DEGERLENDIRIN;
Pareto Baskinligina dayanan ATAMA derecesi;
Nis mesafesi hesaplamak;
Paylagilan uygunluk atayin;
SON
SON

Sekil 3.2 NSGA algoritmasi i¢in s6zde kod

[35]-[36] seckinligin iyi ¢oziimleri koruyabildigini ve ayrica Pareto sinirlarina

yakinlagsmasini hizlandirabildigini gostermektedir

e Paylasim parametresi belirtme ihtiyaci o,,, [34], bir popiilasyondaki cesitliligi

onemli olciide etkilemektedir

e Ikili (Binary) kodlu GAlar icin tek noktali caprazlama ve bitsel mutasyon
ve gercek kodlu GAlar icin simiile edilmis ikili (Binary) caprazlama (SBX)
operatorii ve polinom mutasyonu kullaniyoruz [18].

3.2.1 Riitbeleme

Tim {iyelere bir mesafe metrigi verildikten sonra, c¢oziimler karsilastirilabilir. Her
¢coziimin iki 6zelligi vardir:
e Baskin-olmayan riitbe (I, )

e Kalabalik mesafesi (I;4nce)

Daha kiiciik mertebeli bir ¢6ziim daha iyidir. Aksi takdirde, eger her iki ¢6ziim de
ayni siralamaya sahipse, daha biiytiik kalabalik mesafesi olan (daha az kalabalik) daha
iyidir. Burada, Sekil [3.3]de gosterildigi gibi iki ¢6ztimiin karsilastirmasi icin (<)
sembolii secilmistir [18].

26



EGER (irithe = Jriche ) YAP
EGER (imesafe > jmesafe ) YAP
i<nj
SON
AKSI HALDE (lrithe < Jritve ) YAP
1<)

SON

Sekil 3.3 <, operatoriiniin tanimi

3.2.2 Yogunluk Mesafesi

Orijinal NSGAda c¢o6ziimlerin yayillmasini saglamak icin paylasim fonksiyonu
yaklagimini kullanir. Burada paylasim fonksiyonlar1 kullanicilar tarafindan belirlenir.

Bu paylasim fonksiyonu yaklasiminda iki zorluk vardir [18]:

e Cozlimlerin yayillmasimni saglamada paylasim fonksiyonu yonteminin

performansi biiytik 6lciide paylasim fonksiyonunun se¢imine baghdir

e Karmasikligin sebebi O(N?)dir, ciinkii her c¢6ziim popiilasyondaki diger

¢oziimlerle karsilastirilmalidir

NSGA-II, kullanici tanimli bir parametreyi degistirmek icin yogunluk tahmini adi
verilen bir kavram kullanir. Ayrica, bu yeni yaklasimin daha 6nceki calismaya [18]

gore daha az hesaplama karmasiklig1 vardir.

Popiilasyonun belirli bir ¢cdziimiinii cevreleyen ¢éziimlerin yogunlugunu tahmin etmek
icin, her bir hedef noktasindaki iki noktanin ortalama mesafesi hesaplanir. Kalabalik
mesafesi I qnce> S€kil[3.4/de gosterildigi gibi sadece en kiigiik kiip seklindeki cerceve
boyutundadir.

3.2.3 Seckinlik (Elitizm)

Bazen evrim siirecinde, iyi kromozomlar mevcut popiilasyondan kaybedilebilir
veya cikarilabilir. ~ Seckinlik fonksiyonu, iyi ve giicli kromozomlarin, mevcut
popiilasyonun disinda depolanarak gelecek nesillere tasinabilmesini saglamaktir.
Mevcut popiilasyonda zayif kromozomlar varsa, bu kromozomlar ¢ikarilir ve mevcut
popiilasyonun sadece en iyi kromozomlari icereceginden emin olmak i¢in daha dnce
depolanmis olan giiclii kromozomlarla degistirilir. Bu zayif kromozom se¢im siirecinde

secilebilir. Bu ¢oziim zayif olmasina ragmen, caprazlama ve rekombinasyon islemi
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O

Sekil 3.4 Kalabalik mesafesi gosterimi

sirasinda ¢oziimi gelistirebilecek bazi yararli elemanlar icerebilir. Seckinlik bircok
yonden uygulanabilir. Bir diger yolda, hem ebeveynleri hem de yavrular birlestirerek,
yeni nesillerin yetismesi ve gelecek nesillerin hayatta kalmasi icin ebebeyn ve yavrulari
yanstirmaktir. Seckinligin kullaniminin, daha iyi yavrular olusturdugu kanitlanmistir
ve kiiresel optimal ¢6ziimde birlesmeye yardimci olabilir [38]. Seckinlik, algoritma
icin kisitlh degildir, ancak bu siirec gelecek neslin yalnizca en iyi kromozoma sahip

olmasini saglayacaktir.

Tek optimizasyon problemi icin seckin olanlar kolayca tanimlanabilir =~ Amag
fonksiyonu degerlerini karsilayan ¢oziimler daha iyi olan ¢oziimleri gosterir. Ancak,
cok amacl optimizasyon icin seckinligin tanimi oldukg¢a zordur. Bir sonraki nesile
tasinabilecek elit olanlar1 sayisin1 secmek icin ilk seckinlik orta dereceli a kabul
edilmelidir ~ a degerinin se¢imi, yeni popiilasyonun cesitliligini etkileyecektir.
Eger a’'nin degeri cok biiyiik ise, yeni popiilasyonun sadece seckinler tarafindan
dolduruldugu ve yeni popiilasyon icine girme sansinin ¢ok kii¢iik oldugu icin yeni bir
cesitlilik olmayacaktir. Bu yeni neslin gelisimini gosterir. Bununla birlikte, a degeri
cok kiiciik secilir ise, elitler kullanilacaktir. Genellikle, a’nin ortak degeri, kullanilan

popiilasyonun biiyiikliigiinden 1 ila 0:1N arasindadir [39].

Kisaca seckinlik, evrim siirecinde en iyi kromozomlari1 elimine eden siire¢ olarak
aciklanabilir. Bu algoritma icin kisith degildir, ancak bu siire¢ gelecek neslin sadece
en iyi kromozoma sahip olmasini saglayacaktir. Reeves ve Rowe [24] seckinligi

kullanmayan genetik algoritmalarin optimal ¢6ziime yaklasamayacagini gostermistir.
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3.2.4 Sec¢im

Secim siireci, gelecek nesle kopyalanacak en uygun kromozomlari se¢me islemidir.
Uygunluk degerinin yiiksek olmasi, secilme ve bircok kez kopyalanma olasiligini
arttirir.  Popiilasyonun biiyiikliigiinii korumak icin genetik algoritmalar sadece en
uygun kromozomlari secer ve popiilasyondaki zayif kromozomlari ortadan kaldirir.

Iyi bir ¢éziim setine sahip olmanin amaclari [21] su sekilde ifade edilebilir:

e Sadece en uygun kromozomlari secmek
e En uygun kromozomlardan ¢ok kopya yapmak

e Zayif kromozomlar1 ortadan kaldirmak, bdylece yeni nesil sadece iyi

kromozomlari icerir

Uygunluk degerinin fonksiyonu sadece secim siirecindedir. Uc ortak secim operatorii
vardir: Uygunluk orantili / Rulet Tekerlegi Secimi [21], Stokastik Evrensel Ornekleme

[40] ve Ikili Turnuva Secimi Turnuvasi [21].

3.3 NSGA-III Algoritmasi

Secilen ¢ok amacli NSGA-III'iin temel cercevesi, se¢im operatoriindeki 6nemli
degisiklikler hari¢ orijinal NSGA-II algoritmasina [18] benzemektedir. =~ Ancak,
NSGA-I'nin aksine, NSGA-III'deki popiilasyon iiyeleri arasindaki cesitliligin
siirdiiriilmesine, bir dizi iyi yayilan referans noktasinin saglanmasi ve uyarlanmasiyla
yardimer olunmaktadir.  Konunun anlasilmas: icin ilk olarak orijinal NSGA-II

algoritmasinin kisa bir agiklamasi sunulmustur.

tth jenerasyonlu NSGA-II algoritmasi diisiinecek olursa: Ana jenerasyonun bu
jenerasyonda P, oldugunu ve biiyiikliigiiniin N oldugunu, P, ’ten elde edilen yavru
popiilasyonunun N iiyelerine sahip Q, oldugunu varsayalim. ilk adim, karma ebeveyn
ve yavru popiilasyonu R, = P, UQ, 'den (2N boyutlu) en iyi N {iyelerini secmektir,
boylece ana popiilasyonun elit iiyelerin korunmasina izin verilmistir. Bunu basarmak
icin 6nce birlesik popiilasyon R,, farkli nondominasyon seviyelerine (F;, F, vb.)
gore siralanir. Daha sonra, her bir nondominasyon seviyesi, F;’den baslayarak S,’tin
biiyiikliigii N’e esit veya N’i ilk kez asana kadar yeni bir S, popiilasyonu olusturmak
icin birer secilerek secilir. Dahil olan son seviyenin [th seviyesi oldugu soylenebilir.
Boylece, (I + 1) seviyesinden gelen tiim ¢oziimler, R, kombine popiilasyonundan
reddedilir Cogu durumda, kabul edilen son seviye (Ith seviyesi) sadece kismen

kabul edilir. Boyle bir durumda, sadece cephenin cesitliligini en iist diizeye c¢ikaracak
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coziimler secilir. NSGA-II'de, bu iki komsu ¢6ziim arasinda objektif olarak normalize
edilmis mesafenin toplami olarak her son seviye iiyesine olan kalabalik mesafesini
hesaplayan, hesaplama acisindan verimli, ancak yaklasik olarak bir nis koruma
operatorii ile elde edilir. Daha sonra, daha genis kalabalik uzaklik degerlerine sahip
coziimler secilir. NSGA-III'de kalabaliklasma mesafesi operatorii asagida anlatilacak

yaklasimlarla degistirilmistir (Boliim 3.3.1 — 3.3.5).

3.3.1 Popiilasyonun Baskin-Olmayan Seviyelere Siniflandirilmasi

Normal egemenlik ilkesi [47] kullanilarak nondomlanmis cepheleri tanimlamak i¢in
yukaridaki prosediir, ayni zamanda NSGA-III icinde kullanilmaktadir. 1. nondomlu 6n
seviyeden [ seviyesine kadar olan tiim popiilasyon iiyeleri ilk olarak S,’e dahil edilir.
|S, | =N ise; Daha fazla operasyona gerek yoktur ve sonraki nesil P, ; = S, ile baslatilir.
|S,| > N icin, birila (I - 1) cephesi iiyeleri dnceden secilmis, yani P,,, = U™ F,(i=1)
ve kalan (K = N - |P,,,|) poplilasyonu {iiyeleri, son 6n F,’den secilir. Asagidaki alt
boliimlerde kalan se¢im stireci aciklanmustir.

3.3.2 Hiper-Diizlemde Referans Noktalarinin Belirlenmesi

Daha once belirtildigi gibi, NSGA-III, elde edilen coziimlerde cesitliligi saglamak i¢in
onceden tamimlanmis bir referans noktalar setini kullanmaktadir. Secilen referans
noktalari, yapilandirilmis bir sekilde 6nceden tanimlanabilir veya tercihen kullanici
tarafindan temin edilebilir Herhangi bir tercih bilgisinin yoklugunda, referans
noktalarinin onceden belirlenmis herhangi bir yapisal yerlesimi kabul edilebilir.
Ancak bu kisimda Das ve Dennis’in [48] sistematik yaklagimini kullanarak, tiim obje
eksenlerine esit olarak egimli ve her eksende bir tanesi olan normallestirilmis bir
hiper-diizlemde (M-1) boyut birimi simpleksini isaret etmistir. p boliinmeleri her bir
amag icin dikkate alinirsa, M-objektif problemindeki toplam referans noktasi sayisi
(H) asagidaki sekilde verilir (3.1):

H=(M+p_1) (3.1)
p

Ornegin, iic amach bir problemde (M = 3), referans noktalar1 (1, 0, 0), (O,
1, 0) ve (0, 0, 1)de ug ile bir iicgen iizerinde olusturulur. ~Her bir hedef

3+4-—-1
eksen H = ( 4 ) icin dort bolim (p = 4) secilmisse veya 15 referans

noktas: olusturulacaktir. Aciklik saglamak icin, bu referans noktalar: Sekil [3.5]de
gosterilmistir. Secilen NSGA-III'te, nondomlu ¢oziimlerin vurgulanmasina ek olarak,

30



bu referans noktalarinin her biri ile bir anlamda baglantili olan popiilasyon
liyeleride vurgulanmaktadir. Yukarida olusturulan referans noktalari, normalize
edilmis tiim hiper-diizlemde yaygin olarak dagildigi icin, elde edilen c¢oziimlerin,
Pareto-optimal cephesi iizerinde veya yakininda yaygin olarak dagitilmis olmalari
da muhtemeldir. Kullanici tarafindan saglanan tercih edilen referans noktalar1 seti
durumunda, ideal olarak kullanici, normallestirilmis hiper-diizlemde H noktalarini
isaretleyebilir veya amaca yonelik herhangi bir H, M-boyutlu vektorleri gosterebilir.
Secilen algoritmanin, tedarik edilen referans noktalarina karsilik gelen Pareto-optimal
¢oziimlerinin yakininda bulunmasi1 muhtemeldir, boylece bu yontemin, birlestirilmis
karar verme ve ¢ok amach optimizasyon uygulamasi bakis acisindan daha fazla

kullanilmasina izin verilir. Prosediir algoritma 1’de (Sekil [3.6)) sunulmustur.

Referans
Noktasl —am

Normallestirilmis
hiperdizlem

Referans
Cizgisi

—

= =

2 z

= =
= =
= =

=
-
=
~

o L

_ e
“ideal Nokta

1 2

Sekil 3.5 Uc amacli bir problem icin p=4 de onbes yapilandirilmis referans
noktasinin normallestirilmis referans diizleminde gosterimi

3.3.3 Popiilasyon Uyelerinin Uyarlamali Normallestirilmesi

. t
Ilk olarak, S, popiilasyonunun ideal noktasi, U St ’teki her bir hedef fonksiyon

T=0
. L y min _, . : o
i=1,2,. . . ,Micin minimum deger (Z _ ) ’nin belirlenmesi ve ideal nokta
i
_ min min min __. ) ) o
z2=(Z ) ,Z 5 o ,Z Y )’in olusturulmasiyla belirlenir. S,’nin her objektif

min
degeri daha sonra Z ile objektif f; cikarilarak cevrilir, boylece doniistiiriilen
i

S,/un ideal noktasi sifir vektorii olur. Bu doniistiiriilmiis hedef fl." (x) = fi(x)—

min
Z.

" olarak gosterilir. Bundan sonra, her bir (ith) objektif eksenindeki u¢ nokta

(zm%%), kargilik gelen basari skalalama fonksiyonu f;'(x) ve ith hedefine yakin

bir agirlik vektori ile olusturulmus ¢oziim (x € S,) bulunarak tanimlanmuistir.
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Algoritma 1 NSGA-III prosediiriiniin ¢ nesli

Giris: Hyapiladirilmis referans noktalan Z° veya saglanan

aspirasyon

noktalar1 Z%, ana niifus P,

letl: Pt+1

1:

2:

10:

11:

12:

13:

14

15:

16:

S, =0,i=1

Q; = Rekombinasyon+Mutasyon(P;)

Ry =P UQ,

(Fy, F;, ... = Baskin-olmayan-siralama(R;)

tekrar et
S,=S,UF,vei=i+1

e kadar |S;| = N

Son 0n dahil olacak: F; = F;

Eger |S;| = N sonra
P,y = §; ara

aksi halde
P11 :U} ;% E
Noktalar Se¢me F;: K = N — |P41]
Hedefleri normallestirin ve referans seti olusturun Z":
Normallestirme (f",S,,Z",Z5,Z%)
S:‘nin her tiiyesini referans noktasiyla iligskilendirin:
[7(s), d(s)] = Ortak (S;,Z") % #(s): yakin
Referans noktasi, ¢ s arasindaki mesafe ve 71(s)

Referans noktasinin nis sayisinin hesaplanmasi j € Z7:

pj = Lses,r((T(s) = )7 1:0)

Sekil 3.6 Algoritma 1
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Bu eksen M asir1 vektorleri daha sonra bir M-boyutlu hiper-diizlem olusturmak
icin kullanmilmistir.  ith hedef ekseninin ve dogrusal hiper-diizlemin a,’si daha
sonra hesaplanabilmektedir (Sekil [3.7). Bozulma olaylar1 ve negatif olmayan
kesiciler’e 6zel dikkat gosterilmektedir. Amag fonksiyonlar: daha sonra asagidaki gibi

normallestirilebilir:

£ (x) = fi () ,icini= 1,2, ...,M. (3.2)

a;

Her normallestirilmis hedef eksen {izerindeki kesismenin simdi f;" (x) ’de oldugunu ve
bu kesisme noktalari ile olusturulan bir hiper-diizlemin Zfil f" =1 ’i olusturacagim

unutmamak lazimdir.

Yapilandirilmis referans noktalart (H) durumunda, Das ve Dennis’in [48] yaklasimi
kullanilarak hesaplanan orijinal referans noktalar1 zaten bu normallestirilmis
hiper-diizlemde uzanmaktadir. Kullanic1 tarafindan tercih edilen referans noktalari
durumunda, referans noktalar1 (3.2) kullanilarak yukaridaki yapiya normalize edilmis
hiper-diizlem {iizerinde basit bir sekilde haritalanir. Normalizasyon prosediirii ve
hiper-diizlemin olusturulmasi, her bir simiilasyonda simiilasyonun baslangicindan
itibaren bulunan asir1 noktalar1 kullanarak yapildigi i¢in, secilen NSGA-III prosediirtii,
S, tyeleri tarafindan her birinde bulunan alandaki cesitliligi uyarlamaktadir. Bu,
NSGA-III'tin nesnel degerleri farkli 6l¢eklendirilebilen bir Pareto-optimal 6niindeki
problemleri ¢6zmesini saglar. Prosediir ayrica Algoritma 2’'de (Sekil[3.8) aciklanmistir.

3.3.4 Birlesme Operasyonu

Her nesneyi, objektif uzayda S, f{iyelerinin derecesine gore uyarlanarak
normallestirdikten sonra, her bir popiilasyon iiyesini bir referans noktasiyla
iliskilendirmek gerekir. Bu amacla, referans noktasim1i kaynak ile birlestirilerek
hiper-diizlemdeki her referans noktasina karsilik gelen bir referans cizgisi
tanimlanmigti. Daha sonra, her bir referans hattindan S,’nin her bir popiilasyon
elemaninin dikey mesafesi hesaplanir. Referans cizgisi normallestirilmis hedef uzayda
bir popiilasyon iiyesine en yakin olan referans noktasinin, popiilasyon elemani
ile iliskili oldugu disiintilmektedir. Bu, Sekil [3.9]da gosterilmektedir. Prosediir,
Algoritma 3’te (Sekil [3.10) sunulmaktadir.

3.3.5 Nis Koruma Calismasi

Bir referans noktasinin kendisiyle iliskili bir veya daha fazla popiilasyon iiyesine

sahip olabilecegi veya bununla iliskili herhangi bir popiilasyon iiyesine ihtiyag
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Sekil 3.7 Kesisme noktalarinin hesaplanmasi ve daha sonra hiper-diizlemin asir1
noktalardan olusturulmasi i¢in ti¢-amach bir problem icin gosterimi

duymayabilecegi belirtilmektedir. Her referans noktasiyla iligkili olan P, ; = S,/F,’den
gelen popiilasyon iiyelerinin sayisi sayilir. Bu nis sayisinin jth referans noktasi i¢in p;
oldugunu gosterilmistir. Bu kisimda, asagidaki gibi yeni bir nis koruma operasyonu
tasarlanir. ilk olarak, minimum p ;e sahip olan J,,;,, = {j : argmin;p;} seti belirlenir.
Bu gibi birden fazla referans noktasinda, bir (j € J,,;,) rastgele secilir.

p; =0( referans noktasina iliskilendirilmis bir P, {iyesi olmadig1 anlamina gelir) F,
setinde ’j ile iki senaryo olabilir. Ilk olarak, F;’nin referans noktas1 ’j ile iligkili olan bir
veya daha fazla tiye vardir. Bu durumda, referans ¢izgisinden en kisa dikey mesafeye
sahip olani P, ;’e eklenir. ’j referans noktasi icin sayi p; daha sonra bir artirilir.
Ikincisi, 6n F;’nin referans noktasi ’j ile iligkili herhangi bir {iyesi yoktur. Bu durumda,

referans noktasi mevcut nesil icin daha fazla dikkate alinmaz.

p; =1 durumunda (yani, referans noktasi ile iliskili bir tiye, S; / F;’”de mevcut oldugu
anlaminda), ’j referans noktasi ile iligkili olan 6n F; ’den rastgele secilmis bir iiye P, ;’e
eklenir. p; sayisl daha sonra bir artirilir. Nis sayimlari giincellendikten sonra, P, ;’nin
tim bos popiilasyon bosluklarini doldurmak i¢in prosediir toplam K kez tekrarlanir
(Boliim 3.3.1’e bakiniz). Prosediir Algoritma 4’te (Sekil sunulmustur.
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Algoritma 2 Normallestirme (f",St,Z’,j—z) prosediirii
Giris: S;, Z° (yapilandirilmis noktalar) veya Z¢ (saglanan
noktalar)

Cikti: f*, Z" (normalize hiper-diizlemde referans noktalar)
1:icin j = 1 -e Myap

n

2:  Ideal noktay: hesaplama: z™" = minse, f;(s)

3: Hedefleri evir: f; (s) = fi(s) —z™® Vs € S,

4: Asir1 noktalar hesaplama (z/'™2*,j = 1, ..., M) arasinda S,
5: sonu
6: Kesigimleri hesaplama g; i¢cinj = 1,..,M

7: Hedefleri normallestirin (f*) denklem 4’ii kullanarak
8: Eger Z* verilmis sonra

9: Normallestirilmis hiper-diizlemde her (aspirasyon)

noktasini eslestirin

denklem 4’1 kullanarak ve Z" kiimesine noktalar kaydet
10: aksi halde
11:. 7" =17°

12: eger son

Sekil 3.8 Algoritma 2
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Sekil 3.9 Kalabalik referans noktalarina sahip popiilasyon iiyelerinin birlesmesinin
gosterimi

Algoritma 3 Birlestirme (S,, Z") prosediirii
Giris: Z7, S,

Cikti: 7(s € S,),d(s € S;)

1: icin her referans noktasi1 z € Z"yap

2: Referans cizgisi hesaplama w = z
3: sonu

4:icin her s € S, yap

5: icin herw € Z"yap

T

6: hesaplama d*(s,w) = ||(s — Tl" Tl';)u
w

7: sonu

8: Atama 1(s) = w: argminy,c,rdt (s, w)

9:  Atama d(s) = d*s(s,n(s))

10: sonu

Sekil 3.10 Algoritma 3
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Algoritma 4 Nigler (K, p;,m,d,Z", F}, P;11) prosediirii

Giris: K, pj, (s € 5;),d(s € S),Z", F

Cikt1: P, 4

1:

k=1

2: iken k < K yap

3:

4.

10:

11:

12:

13:

14

15:

16:

Jmin = {j: argminjezrp; }
7j = rasgele(Jmin )
L ={s:m(s) ="j,s € F}
Eger I; = @ sonra
Eger p; = 0 sonra
Piyq =Piyq U (s: argminseljd(s))
aksi halde
Piy1 = Pryq Urasgele(l;)
eger son

pj=pj+1 F=F\s

k=k+1
aksi halde

zr =7"|{j}
eger son

17: sonuna kadar

Sekil 3.11 Algoritma 4
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3.3.6 Yavru Popiilasyonu Yapmaya Yonelik Genetik Operasyonlar

P,,, olustuktan sonra, normal genetik operatorleri uygulayarak yeni bir yavru
popiilasyonu Q,,; yapmak icin kullanilir. NSGA-III'de, dikkatli bir seckin ¢6ziim secimi
gerceklestirilmis ve her referans noktasinin referans cizgisine en yakin ¢oziimleri
vurgulayarak coziimler arasinda cesitliligi korumaya calisilmistir.  Ayrica, hizh
bir prosediir icin, N'ii hemen hemen H’e esit hale getirilmistir, boylece her bir
referans noktasina karsilik gelen Pareto-optimal cephesine yakin bir popiilasyon
elemani gelistirilmesi umulmustur. Tim bu nedenlerden dolayi, NSGA-III ile sadece
kutu kisitlamalariyla ilgili sorunlari ele almak icin acgik bir yeniden {iretim islemi
uygulanmistir. Q,,; popiilasyonu, normal caprazlama ve mutasyon operatorlerinin
P,,,’dan rastgele ebeveynleri secerek uygulanmasiyla olusturulmustur. Bununla
birlikte, ebeveyn coziimlerine daha yakin yavrulama ¢oziimleri olusturmak icin, SBX
operatoriinde nispeten daha biiyiik bir dagitim endeks degeri kullanilmasini ve béylece

ebeveynlerine yakin yavrular yapilmasi 6nerilmistir.

3.3.7 NSGA-IIl’iin Bir Nesilinin Hesaplama Karmasiklig:
M-boyutlu boyutlu objektif vektorlere sahip olan 2N biiyiikliigiindeki bir

popiilasyonun nondomlu siralama (Algoritma 1'deki satir 4) O(Nlog“>N)
hesaplamalar1 gerektirir [49]. Algoritma 2'nin 2. satirindaki ideal noktanin
belirlenmesi, toplam O(MN) hesaplamasi gerektirir Hedeflerin bir cevirisi (3.
satir) O(MN) hesaplamalar1 gerektirir. Ancak, asir1 noktalarin (satir 4) belirlenmesi
O(M?N) hesaplamalar1 gerektirir.  Kesisme noktalarimin belirlenmesi (satir 6),
O(M?) islemlerini gerektiren, M x M biiyiiklii§iinde bir matris déniisiimii gerektirir.
Daha sonra, bir maksimum 2N popiilasyon elemaninin normallestirilmesi (satir
7), O(N) hesaplamalar1 gerektirir. Algoritma 2nin satir 8i O(MH) hesaplamalari
gerektirir. Algoritma 3’te maksimum 2N popiilasyonu iiyelerini H referans noktalariyla
iliskilendirmede yapilan tiim islemler O(MNH) hesaplamalar1 gerektirecektir. Daha
sonra, Algoritma 4’teki nis isleminde, 3. satirda O(H) karsilastirmalar1 gerekecektir.
L = |F,|, satir 5’in O(L) kontrolleri gerektirdigini varsayilirsa: En kotii durumda 8.
satir O(L) hesaplamalar1 gerektirir. Diger operasyonlar daha kiiciik karmasikliga
sahiptir. Bununla birlikte, nisler algoritmasindaki yukaridaki hesaplamalar, en fazla
L katinin gerceklestirilmesi, dolayisiyla O(L?) veya O(LH) hesaplamalarimin daha
biiyiik olmasini gerektirmektedir. En kotii durum senaryosunda (S, = F,, yani,
birinci nondomlanmis cephenin popiilasyon biiyiikliiglinii asmas1), L < 2N dir.
Tim simiilasyonlarda N ~ H ve genellikle N > M kullanilmistir. Yukaridaki tiim
degerlendirmeler ve hesaplamalar dikkate alindiginda, bir nesil NSGA-III'iin en koti
durum karmasikligi O(N%log™ 2N) veya O(N2M )'diir (hangisi daha biiyiikse o tercih
edilir).

38



3.3.8 NSGA-IIT’iin Parametre Az Miilkiyeti
NSGA-II'de oldugu gibi, NSGA-III algoritmasi, popiilasyon biiyiikliigii, sonlandirma

parametresi, gecis ve mutasyon olasiliklar1 ve bunlarin iliskili parametreleri gibi
olagan genetik algoritma parametrelerinden baska yeni bir parametre belirlemeyi
gerektirmez. Referans noktalarinin (H) sayisi, algoritmik bir parametre degildir,
¢linkii bu, dogrudan istenen noktadan ¢ikis noktalari ile ilgilidir N popiilasyon
biiyiikliigii N ~ H olarak H’e baglidir. Referans noktalarinin konumu benzer sekilde

kullanicinin elde edilen ¢oziimlerde elde etmek istedigi tercih bilgilerine baghdir.

Simdi transistor icin NSGA-III simiilasyon sonuglarini sunacagiz.
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4

MIKRODALGA TRANSISTORUNUN OPTIMIZASYONU

Mikrodalga amplifikator tasarimi, mikrodalga miihendisliginin en Onemli
konularindan biridir. ~ Yiiksek kazan¢ G; iceren tiim zorlu gereksinimleri goz
ontinde bulundurarak, diisiik akiml disiik giic tiiketimi ile birlikte diisiik giris
gerilimi dalga boyu (VSWR), genis bantli minyatiir diisiik giiriiltiili amplifikator
(LNA) tasarimi, ultra-genis bantli (UWB) alici-verici entegrasyonlari icin en biiyiik

zorluklardan biridir.

Bu zorlu gereklilikleri karsilamak icin, her seyden once, hizli ve disiik giiriltiild,
yliksek kaliteli transistorlere ihtiya¢ vardir ki bu elbette mevcut teknolojinin

konusudur.

4.1 Transistoriin Performans Olcii Fonksiyonlar:

Bir transistor iki-kapili devrenin performans: siklikla 4 temel 6l¢iim fonksiyonu ile
oOlciilebilir: "Gii¢ Kazanci G, Giirtiltii Faktori E Giris VSWR V,,, ve Cikis VSWR V,,"tur.
Bu fonksiyonlar transistoriin z parametreleri, kaynak ve yiik sonlandirmalari cinsinden
gerekli temel formiilasyonlar1 verdikten sonra ileriki boliimlerde analiz islemlerine

gecilecektir [50].

4.1.1 Giiriiltii Faktori (F)

iki kapili devre ve kapi empedanslari bilinen bir transistoriin Zg (4.1) kaynak

empedansina iliskin giirtltii faktori (4.2):
Zs =R+ jX; 4.1)

_ (S/N)l Rn |ZS_Zopt|2

F= :F{Z}:Fmin+
(S/N), ’ |Zopel>  Rs

(4.2)
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seklinde ifade edilebilir [10].

Burada optimum kaynak empedansi Z,,, (4.3):

Zopt = Rope + onpt (4.3)

olmakta ve bu degerler transistor parametreleriyle birlikte verilmektedir.

Ayrica dB (4.4) cinsinden:

F (dB) = 10log,,F (4.4

seklinde ifade edilebilir.

4.1.2 Giris VSWR (V)

Zs (4.1) kaynak empedansi ve Z; (4.5) yiikk empedansina sahip bir iki kapilinin giris
VSWR V,, (4.6):

Z, =R, +jX, (4.5)
14+ p°

Vi, = — i (4.6)
1_pin2

seklinde ifade edilebilir. Burada p;,(4.7):

*

ol = |5 4.7)
Pl ™2+ 2, |

seklinde ifade edilen girig yansima katsayisi olmaktadir. Buradaki giris empedanst z;;

iki kapilinin kiiciik isaret acik devre z-parametreleri olmak tizere Z; (4.8) (4.9):

Zi = Ri +JX1 (4.8)
212221
Z, =gy — 2L (4.9)
i 11 222 +ZL
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seklinde ifade edilebilir [10].

4.1.3 Cikig VSWR (V,,,)
Cikis VSWR V,,, (4.10) ise:

Vyye = — 2 (4.10)

seklinde ifade edilebilir. Burada p,,, (4.11):

Z —7F
1P ouel = | o—2| 4.11)
Zout +ZL

seklinde ifade edilen ¢ikis yansima katsayisi olmaktadir. Buradaki ¢ikis empedansi Z
(4.12):

out

212291
Zout =2 — 2+ 7 (4.12)
11 s

ters doniisiim yaparsak Zg (4.13):
Z
Zg=—%1— —21i 21 (4.13)

seklinde ifade edilebilir [10].

4.1.4 Gii¢ Kazanca (Gy)
iki kapili devrenin Zg (4.4), Z, (4.5) ve z- parametrelerine bagh gii¢ kazanci G, (4.14):

P 4R.R,|Z |
G, {Zs,2,} = Lo_ sRp1Z] _ (4.14)
Pays | (211 + Zs) (220 + Z1) — 212201

seklinde ifade edilebilir.

Ayrica dB cinsinden gii¢ kazanci G (4.15):

G (dB) = 10log,,G7 (4.15)
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seklinde ifade edilebilir [10].

Detaylandirilmis 1. Yaklasim (4.16):

_ P, _ b, P,
G = TPy P,
AVS AVS

in

- (1_|Pin|2) Gop = Pin{Zs, Z1} Gop{Z,} (4.16)

olarak tanimlamir. Burada G,, (4.17) calisma kazancidir. Bu kazang P, /P;, oram ile

tamimlanir ve

G, {Z,}= lel” R (4.17)
o LS — .
i 250 + Z,|* R
formiilii ile hesaplanir.
Detaylandirilmis 2. Yaklasim (4.18) (4.19):
. P (PAGM - |pou |2PAout) PAout
Grt—Lt-= t = (1= 1Poul? (4.18)
Pus Pus Puys
2
GT = (1 - |pout| ) Gav = MoutGav » pout {Zssz} Gav{ZS} (419)

olarak tanimlanir. Burada G,, (4.20) calisma kazancidir. Bu kazang P,,, /P, olarak

tamimlanir ve

P 21> R
GaV{Zs}: out __ | 21| S

= (4.20)
PAVS |211 +Zs|2Rout

formiilii ile hesaplanir.

4.2 Gerceklestirilebilir Tasarim Hedefinin Belirlenmesi

Tipik bir amplifikator tasarim probleminde, bir transistor, (Vpg, Ips), f ile sonlandirilan
(Zs = rs + jx,, Z, = r, + jx;) islem noktasinda sagilma [S] ve giiriiltii [N]
parametreleri ile karakterize edilen Sekil [4.I}deki bir dogrusal iki port ile temsil
edilebilir. Darlington teoremini ultra-genis bant tasarimlarinda kullanarak maksimum
gli¢ degisimi icin giris ve cikis eslesmeli devrelerle gerceklestirilebilen empedanslar
Sekil [4.2/de gosterildigi gibi gereklidir [51]-[52].
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(FReq_., VO[ITZI, GTmax)

S

Su [SLIN]

|
Si2 ‘]fb
—x P
|
|
s, Tl

out [J 7

A

out

- =

Z

L

e .1 Azami giic iletimi ve gerekli kaynak ve yiik sonlandirmalariyla gerekli
kil 4.1 Azami giic iletimi kli k k ik sonland lariyl kli
glirtlti icin kiiciik sinyalli bir transistoriin iki-portlu gosterimi

Giris
Uydurma
Devresi

G

[S],[N]

ZSI'eq(mi} = Zom{m—m}{wﬂ ZLreq(mi) = Zin{Ol\'IN}(mi}

Cikis
Uydurma
Devresi

Ziu

Zout

Sekil 4.2 Maksimum gii¢ degisimi ve gerekli giiriiltii icin tek transistor LNA devresi
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Bu calismada, maksimum verim, minimum gii¢ tiiketimi icin performans
karakterizasyonu yapilmistir ve bunlara denk gelen giiriiltii faktorii (F) hesaplanmistir.
Giirtilti faktorii E sacilma parametresi giicii S'nin giris ve cikis baglanti noktalarindaki

giiriiltii N oranina orani olarak tanimlanir ve G, yiike verilen gii¢c oranidir.

Bir LNA transistoriiniin performans olciileri asagidaki giiriiltii faktorti E kazang Gy,

giris V;,, ve c¢ikis V,,, eslesmeyen fonksiyonlar ile degerlendirilebilir:

.. ] l giicii 2
giris(Sra—=5=—2) R,|Zs—Z, |
= s = F (Z6) = Fin + (4.21)
ctkis(Siramrs gacs) | Zope|"Rs
Yiike verilen gii ARR, |2, |
Gy (Zs,Z,) = £ _ s L2 (4.22)

Mevcut kaynak giici | (211 + Zs) (223 + Z1) — 219201 |

Formiil (4.22) tarafindan verilen G, kazanimi, ¢iktidaki empedans uyusmazligi olarak

hesaplanabilir.

(4.22) de belirtilen Kazan¢ G; empedans uyumsuzlugu olarak faktorize edilebilir.
Cikis portunda M,,,=1-|p,, | buradaki |p,, | c¢ikis yansimasinin biiyiikligi ve
mevcut giic kazanclarinin cikis | Py, | Ve giris |Py | portlarindan orani olarak

tanimlanabilen mevcut G,, kazanimidir:

Pwou P
Gy (Z5,2,) = 52 o—— = G (Z)Mowe(Zs, Z1) (4.23)
AVS AVout
burada
p
Mout = L =1-— |pout|2 (424)
PAVout
Mevcut cikis giici 2> R
Gay = SB8TT G (Zs) = o] — (4.25)
Mevcut giris gucu 1211 + Zs|” Rout
1+ |p; Giris portunda yanstyan g Z, — 72
Vin:Vin(255ZL):ﬂ7yer|pin|2: 3P .. y y gg:| - S| <1
1—|pl Girig glicl Zin+Zg
(4.26)
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14100l ,  Yiikten yanstyan giic  Zou —Z;
Vour = Voue (Zs, Z1) = —————, yer = e = <1
out out( S L) 1— |p0ut| Y |pout| Yiik giicii |Zout + ZL |
(4.27)
Fiziksel gerceklesebilirlik kosullarinin yerine getirilmesi gereken durumlar:
_ _ 212%21
Re{Z;,} =R,,=Re{z;;,————— >0 (4.28)
Zoo + 2}
_ _ 212221
Re{Z,,} =R, =Re{zyy————:>0 (4.29)
F= Fmin: Vin = 17 Vout = 1’ GTmin < GT < GTmak (430)

Ek olarak devrenin iiretilebilmesi icin Rg ve R;’in belirtilen kosulu (4.31) saglamasi
gerekmektedir.

Rg > 100, R, > 109 (4.31)

Bir sonraki boliimde, bir mikrodalga transistoriin performans karakterizasyonunun

cok amacli optimizasyonu icin amac fonksiyonlari ve karar degiskenleri verilecektir.

4.3 Amac Fonksiyon Ciftleri ve Performans Dortliisii

(4.21) - (4.31) ile verilen Ol¢cim fonksiyonlar1 arasinda, F ve V,, referans
noktalari olarak secilmistir, bu nedenle performans dortliisii (F,.q=X, Vinope> Grmaks
Voutreg=Y) olarak tamimlanmigtir. Buna gore her frekans icin amag fonksiyon ciftleri
(4.32)-(4.33), (4.34)-(4.35), (4.36)-(4.37), (4.38)-(4.39) ve maliyet fonksiyonu

(4.40) asagidaki seklinde tanimlanmaistir:

AF,, = e Cri/AL B

(4.32)

reqi

AF12 =C |Vini| + Dlvouti - Voutreqil (4.33)
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AFZl = e_GTi/A + Blvouti - Voutreqil (434)

AFy, = C |Fy=Fpoi| + D [V, (4.35)

AFg; = e A 4 BV, | + C| Vi — Voutregil (4.36)

AF3, =D |Fi_Freqi| (4.37)

AF,, = e 6ri/A (4.38)

AF 4y = B |F; = Fyeqi| + C1Vinil + DIV = Vouereql (4.39)

Maliyet = e %/ 4+ B|F, — Fpopi| + C Vil + DIVt = Voutregil (4.40)

Fmin =< Freqi vel< Voutreqi: i= 1’ 5’ (Freq:X’ Vinopt: GTmak’ Voutreq:Y) performans
dortliisti olarak alan referans noktalari olarak temin edilir A, B, C ve D agirlik
katsayilar esit olarak alinir. Bu optimizasyon siirecinde karar degiskenleri, Z; kaynag:

ve Z; yukleri gercek (Rg, R;) ve hayali (X, X;) empedanslarin parcalaridir.

Bu calismada, aktif cihazin potansiyel performansina bagli olarak gerceklestirilebilir

tasarim hedef alani dikkate alinmistir.

4.4 Pareto Optimalitesi

Coziim kiimesi icerisinde herhangi bir bagka baskin ¢6ziim yoksa ¢6ziim d‘nin optimal
oldugu soylenebilir. Diger bir deyisle, en az bir baska ¢6ziim olumsuz etkilenmeden
¢6ziim hedeflerinden biri olumlu olarak gelistirilemez. Hedeflenen vektor F(@) Pareto
dominant vektor veya baskin-olmayan vektor olarak adlandirilir. Pareto optimal
¢oziimlerinin tiimii Pareto optimal seti olarak adlandirilir. Belirlenen hedef vektorleri

Pareto sinirindadir.
Genel olarak Pareto simirimin analitik bir ifadesini ¢ikarmak imkansizdir. Sekil [4.3]de
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mikrodalga transistoriiniin Pareto optimal 6zelliklerini elde etmek icin izlenecek akis

diyagramini gostermektedir.

Pareto Optimal
Coziim Arsivi

' !

Uygun Cozlimler

Uygun Kosullar >

Amag Hesaplama

i
T ( Pareto Sinirlari )

Genetik Algoritma Y

T T Sec¢im

Populasyon Boyutu
Maksimum Iterasyon Sayisi \d

U;g?nluk Fﬁnl;:ls;onu Mutasyon Orani
ererans Noktalari Caprazlama Yiizdesi Pareto Optimal Ozellikleri

(6zum Alani Tammlanmasi

Sekil 4.3 Pareto optimal karakteristigi
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)

BIR MIKRODALGA TRANSISTORUNUN NSGA-III
ALGORITMASI ILE PARETO OPTIMIZASYONU

Giintimiizde radyo frekans (RF) ve mikrodalga devrelerinde; optimizasyon islemleri,
miithendislik tasarimlarinda kullanilan o6nemli bir yontemdir. Optimizasyon
yontemlerinin kullanilmasinin ¢ok 6nemli avantajlar1 oldugu bilinmektedir. Gercek
bir sistem tasarimi icin, geleneksel yontemler deneysel formdiilleri kullanarak yalnizca
fizibilitesini esas alan coziimleri icerirken, optimizasyon yontemleri gercekgi fiziksel
modellere dayanan optimum ¢6ziimleri arar. Miihendislik tasarimlarinda kullanilan
optimizasyon yontemleri ¢cok sayida islem icerir. Cilinkii, optimizasyon yontemlerinin
¢ozmeye calistiklar1 problemlerde karmasik fonksiyonlarin farkli potansiyel ¢oziimler

icin irdelenmesi gerekmektedir.

Bu calismada iizerinde durulan parametreler; Kaynak Zg, yik Z;’i ( gerceklenebilir
tasarim hedef uzayi, belirli ¢alisma kosullarinda cihazin uygun giirilti faktorii E
giris-cikis VSWR, kazang¢ G; dortliisiintin ve karsilik gelen sonlandirma degerlerinin
elde edilmesi olarak ifade edilebilir) ayarlama problemi bir optimizasyon problemi
olup, gercek zamanli optimizasyon modelleme uygulamalarini icermektedir. Dinamik
verilerin kullanildig1 biiylik parametre uzaylarina sahip modellerin parametrelerinin
ayarlanmasi, sistemlerin tasarimi ve kontroli i¢in 6nemlidir. Parametre ayarlama
problemlerinde ¢ozlime ulasmak icin farkli yaklasimlardan yararlanilabilir. Ancak
biitiin yaklasimlarda amac, deneysel ve modelden alinan veriler arasindaki farki
en aza indirgemektir Model parametrelerinin belirlenmesinde uygun deneysel
verilerin elde edilmesi 6nemlidir. Modelin stire¢ gosterim kabiliyeti, modelde yer alan

parametrelerin dogru bir sekilde belirtildigi gercegi ile biiylik oranda orantilidir.

Giintimiizde, distik gii¢ tiikketimi ile ultra - genis bantlh (UWB) minyatiir diisiik
giiriilti amplifikatorii (LNA) tasarimi, diisiik seviye bataryadan, UWB alici-verici
entegrasyonlari icin en biiyiik zorluklardan biridir. Ozellikle, alicilarin cogu el tipi veya
batarya ile ¢alisan cihazlardir; Bu nedenle, UWB dalga oranlar1 boyunca ¢ok diisiik bir

besleme gerilimi, ytliksek kazanch G, diistik giiriiltii orani F ve diisiik giris V;,, ve cikis
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V,. olmasi cok diistik gii¢ tiikketimi olan bir LNAnin tasarim optimizasyonunda ¢ok
onemli bir gereksinim olarak karsilasilmaktadir.

Yapilan bu c¢alisma, baskin-olmayan siralamali genetik algoritma (NSGA)
kullanilarak parametre ayarlama isleminde kullanilan en yeni teknikleri ortaya
koymaktadir. Elde edilen niimerik sonuglar ve incelenen calismalardaki analitik
sonuglar [13] ile mukayese edildiginde basarili bir optimizasyonun gerceklestigi
gozlemlenmistir. =~ Parametre optimizasyonun, yapilan arastirmalar sonucu yeni
optimizasyon tekniklerinin kesfedilmesi ile her zaman bir adim daha gelistirilebilecegi

gozlemlenmistir.

Calismanin bu boliimiiniin; 1’inci kisitmda amag fonksiyon cifti belirlenmistir. 2’inci
kisimda algoritmanin optimal parametre ayarlamasindan bahsedilmistir.  3’{incl
kisitmda Tablo de belirtilen farkli durumlar icin Pareto sinirlar1 (Pareto frontier)
cizdirilmistir.  4’tincii kisimda belirlenen Pareto simirlari icinden Pareto optimal
ozellikleri (Pareto optimal characteristics) belirlenmistir. 5’inci kisimda secilen bir
durumda farkli bias noktalar1 i¢in calisma yapilmistir. 6’inc1 kisimda ise bir 6énceki
kisimda secilen durum icin Monte Carlo analizi [82] yapilmistir. 7’inci kisimda ise
tipik bir uygulama yapilarak calisma sonlandirilmistur.

Tablo 5.1 Performans dortliilerinin tanimi

Durum Freq Voutreg Vi, G, dB
Durum-1 Fpin 1,2

Durum-2 1,2 1,2

Durum-3 1,3 1,0 optimum maksimum
Durum-4 1,3 1,1

Durum-5 1,3 1,2

5.1 Amac Fonksiyon Cifti Secimi

Calismanin ilerleyen kisimlarinda kullanilmak {izere en uygun amacg fonksiyon (AF)
ciftini (4.32) - (4.39) belirlemek amaciyla Tablo de belirtilen farkli durumlar icin
10 GHz - 16 GHz'de varsayilan parametreler maksimum iterasyon = 50, popiilasyon
= 50, caprazlama yiizdesi = 0,5 ve mutasyon yiizdesi = 0,5 icin en iyi maliyet
ve fonksiyon degerlendirme numarasinin performans degerlendirmeleri yapiyoruz.
Sonuglar maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin iterasyona gore degisimi

diizlemi iizerinde yer alan Sekil Sekil Sekil Sekil ve Sekil [5.5fde

gosterilmistir.  Sonug olarak sekillerden de goriilecegi lizere en basarili olan amag
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fonksiyon cifti AF,; + AF,, (4.38)-(4.39) calismanin devaminda kullanilmak iizere
secilmistir.

35 T T T T 3000

Amag Fonksiyonu 1
Amag Fonksiyonu 2

Amag Fonksiyonu 3 % 2500
3r Amag Fonksiyonu 4 Pl

o
25» 9\/\/
S

2000

1500

Maliyet
\
Foksiyon Degerlendirmesi

iterasyon * * *
Sekil 5.1 NE3511S02 transistorintin (F,.; = Fiins Vinopt> Grmaks Voutreq = 1,2)
dortliilerinin farkli amac fonksiyon ciftleri icin maliyet ve fonksiyon degerlendirme
numarasinin iterasyona gore degisimi (Vg = 2V & I, = 10 mA & 10-16 GHz

ortalama)
35 - - - - 3000
Amag Fonksiyonu 1
Amag Fonksiyonu 2
Amag Fonksiyonu 3 /“—‘ 2500
3t Amag Fonksiyonu4 | »*

2000
25

Maliyet

1 1500

1000

Foksiyon Degerlendirmesi

] 500

I I I I
0 10 20 30 40 50
iterasyon

Sekil 5.2 NE3511S02 transistorintin (F,.q = 1,2, Vipope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin farkli amac fonksiyon ciftleri icin maliyet ve fonksiyon degerlendirme
numarasinin iterasyona gore degisimi (Vg = 2V & I3 = 10 mA & 10-16 GHz
ortalama)

5.2 Optimal Algoritma Parametre Seti Secimi

Bir optimizasyonun basarisinda oncelik probleme uygun algoritma se¢mek olmasina
karsin giris parametrenin dogru atanmasi da azimsanamayacak derece Oneme
sahiptir Bu nedenden otiirii; NSGA-III algoritmasinin yazilimci tarafindan acik
kaynak olarak paylasilan 1 amac fonksiyonlu (objective function) kod [53] icerisinde
varsayllan parametreler maksimum iterasyon = 50, popiilasyon = 50, caprazlama
ylizdesi = 0,5 ve mutasyon yiizdesi = 0,5 olarak verilmesine karsin, yapilan
calismada amac fonksiyonu sayis1 4’e cikarilarak mevcut parametrelerinde optimum
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35 T T T T 3000
Amag Fonksiyonu 1
Amag Fonksiyonu 2
Amag Fonks?yonu 3 ,o: 2500
3r Amag Fonksiyonu 4 ','
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[
g
15F
500
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iterasyon

Sekil 5.3 NE3511S02 transistorintin (F,.q = 1,3, Vipope> Grmak> Voutreq = 1)
dortliilerinin farkli amac fonksiyon ciftleri i¢in maliyet ve fonksiyon degerlendirme
numarasinin iterasyona gore degisimi (Vg = 2V & I;,¢ = 10 mA & 10-16 GHz
ortalama)

35 T T T T 3000
Amag Fonksiyonu 1
Amag Fonksiyonu 2

Amag Fonksiyonu 3 “ 2500
Amag Fonksiyonu 4 | _#
v

2000

1500

Maliyet

1000

Foksiyon Degerlendirmesi

500

iterasyon
Sekil 5.4 NE3511502 transistorintn (F,.q = 1,3, Vipope> Grmak> Voutreg = 15 1)
dortliilerinin farkli amac fonksiyon ciftleri icin maliyet ve fonksiyon degerlendirme
numarasinin iterasyona gore degisimi (Vg = 2V & I = 10 mA & 10-16 GHz
ortalama)

35 T T T T 3000
Amag Fonksiyonu 1
Amag Fonksiyonu 2
Amag Fonksiyonu 3 “ 2500
Amag Fonksiyonu 4 Pad

12000

11500

Maliyet

<1000

Foksiyon Degerlendirmesi

500

0 1‘0 2‘0 ) 1;0 4‘0 50
iterasyon
Sekil 5.5 NE3511S02 transistorintn (F,.q = 1,3, Vinope> Grimak> Voutreq = 152)
dortliilerinin farkli amac fonksiyon ciftleri i¢in maliyet ve fonksiyon degerlendirme
numarasinin iterasyona gore degisimi (Vg = 2V & I, = 10 mA & 10-16 GHz
ortalama)
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olanin1 bulmak icin bir calisma yapilmistir. ~ Degistirilebilen parametre sayisi
4 olmasi nedeni ile 2 asamada en basarii optimum parametreleri buluyoruz.
Optimum algoritma parametre seti se¢imi i¢in yapilan denemelerde durum-5 (F,,, =
1,3, Vinopts Grmak> Voutreq = 1,2) dortliisii igin Vg = 2V & Ing = 10 mA & f = 12 GHz
olarak alinmistir.

5.2.1 Optimum Maksimum iterasyon ve Popiilasyon Parametreleri

Oncelikle varsayilan caprazlama yiizdesi = 0,5, mutasyon yiizdesi = 0,5 kullanilarak
farkli maksimum iterasyon ve popiilasyon (N) parametreleri icin en iyi, ortalama ve en
kotii maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin performans degerlendirmeleri
yapiyoruz. Detayli sonuclar Tablo [5.2]de gosterilmistir. Daha spesifik olarak
ise Sekil [5.6/da maksimum iterasyon = 80 icin farkli popiilasyon parametre
(N) degerlerinin maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin iterasyona gore
degisimi cizdirilmistir. Tablo [5.2]den yola ¢ikarak gerek minimum, gerek ortalama
olarak en ideal maliyete sahip olan maksimum iterasyon = 80, popiilasyon = 50 olan

sonucu optimum olarak secilmistir.

4.5
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351 “

Maliyet
w

\
.

o
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25} 'd _==| 4000
- -

» /"‘
L - 3000

\
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\
\

- - -

-
- A eemT 2000
____

/'/
-
15} e -
5 —- > 1000
O/_/—’—
plot=-—" ==

- 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80

iterasyon

Sekil 5.6 Farkli popiilasyon (N) parametreleri icin maliyet ve fonksiyon
degerlendirme numarasinin iterasyona gore degisimi (Vs = 2V & I, = 10 mA & 12
GHz) (Maksimum iterasyon = 80, caprazlama yiizdesi = 0,5, mutasyon yiizdesi =
0,5)

5.2.2 Optimum Mutasyon ve Caprazlama Yiizdesi

Bir 6nceki kisimda optimum olarak secilen maksimum iterasyon = 80, popiilasyon
= 50 parametreleri kullanilarak farkli ¢caprazlama yiizdesi (P.) ve mutasyon yiizdesi
(P,) degerleri icin en iyi, ortalama ve en kotii maliyet ve fonksiyon degerlendirme
numarasinin performans degerlendirmeleri yapilmistir.  Detayli sonuglar Tablo
[5.3]de gosterilmistir. Daha spesifik olarak ise Sekil [5.7]de maksimum iterasyon

= 80, popiilasyon = 50 icin farkli caprazlama yiizdesi (P.) ve mutasyon yiizdesi
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Tablo 5.2 Farkli maksimum iterasyon ve popiilasyon (N) parametreleri icin en iyi,
ortalama ve en kotii maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 10 mA & 12 GHz) (Caprazlama yiizdesi = 0,5,
mutasyon yiizdesi = 0,5)

Maksimum Popiilasyon Maksimum Minimum Ortalama
Iterasyon
(N)
30 30 Maliyet 7,40 1,28 2,30
FEN 934 934 934
50 30 Maliyet 9,49 1,05 2,19
FEN 1538 1538 1538
80 30 Maliyet 6,48 1,02 1,26
FEN 2440 2440 2440
30 50 Maliyet 1,46 1,17 1,30
FEN 1557 1557 1557
50 50 Maliyet 4,64 1,04 1,80
FEN 2560 2560 2560
80 50 Maliyet 4,08 1,02 1,48
FEN 4062 4062 4062
30 80 Maliyet 4,92 1,14 2,79
FEN 2484 2484 2484
50 80 Maliyet 7,78 1,03 2,08
FEN 4089 4089 4089
80 80 Maliyet 4,19 1,00 1,39
FEN 6491 6491 6491
30 100 Maliyet 14,94 1,16 3,78
FEN 3106 3106 3106
50 100 Maliyet 5,22 1,03 1,94
FEN 5111 5111 5111
80 100 Maliyet 4,04 1,01 1,49
FEN 8106 8106 8106

(P,) parametreleri degerlerinin maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin

iterasyona gore degisimi cizdirilmistir. Tablo [5.3]den yola ¢ikarak gerek minimum,
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gerek ortalama olarak en ideal maliyete sahip olan caprazlama yiizdesi = 0,3,

mutasyon yiizdesi = 0,8 olan sonucu optimum olarak secilmistir.

Tablo 5.3 Farkli caprazlama yiizdesi (P.) ve mutasyon yiizdesi (P,,) parametreleri

icin en iyi, ortalama ve en kotii maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin

performans degerlendirmeleri (Vs = 2V & I, = 10 mA & 12 GHz) (Maksimum
iterasyon = 80, popiilasyon = 50)

Caprazlama | Mutasyon Maksimum Minimum Ortalama
Yiizdesi Yiizdesi
0.3 0.3 Maliyet 9,15 1,04 1,42
FEN 4062 4062 4062
0.3 0.5 Maliyet 5,40 1,03 2,05
FEN 4063 4063 4063
0.3 0.8 Maliyet 3,97 1,01 1,21
FEN 4057 4057 4057
0.5 0.3 Maliyet 4,21 1,01 1,12
FEN 4060 4060 4060
0.5 0.5 Maliyet 4,18 1,01 1,34
FEN 4059 4059 4059
0.5 0.8 Maliyet 4,09 1,01 1,17
FEN 4057 4057 4057
0.8 0.3 Maliyet 4,12 1,03 1,29
FEN 4062 4062 4062
0.8 0.5 Maliyet 15,90 1,01 1,33
FEN 4054 4054 4054
0.8 0.8 Maliyet 4,47 1,01 1,12
FEN 4055 4055 4055

Boylelikle NSGA-III algoritmasinin 4 giris parametresi icin optimum; maksimum
iterasyon = 80, popiilasyon = 50, caprazlama yiizdesi = 0,3 ve mutasyon yiizdesi
= 0,8 olarak secilmistir Bundan sonraki kisimlardaki calismalar tiimiiyle bu

parametreler kullanilarak yapilmistir.
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Sekil 5.7 Farkli caprazlama yiizdesi (P,) ve mutasyon yiizdesi (P,,) parametreleri icin
maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin iterasyona gore degisimi (Vpg = 2V
& I = 10 mA & 12 GHz) (Maksimum iterasyon = 80, popiilasyon = 50)

5.3 Pareto Sinirlari

Cok hedefli optimizasyon problemlerinde birbirleri ile celisen birden cok hedef
olmasindan dolay1, optimizasyon problemin ¢6ziimiinti sadece tekil bir ¢6ziim noktasi
ile tanimlamak ve diger ¢c6ziim noktalarindan daha iyi oldugunu her zaman séylemek
miimkiin degildir. Bunun yerine, domine edilmemis ¢6ziimler olarak isimlendirilen bir
optimal ¢o6ztim kiimesi bir hedefteki performansinin diger hedefin performansindan
fedakarlik yapmadan gelistirilemedigi ¢6ziim noktalarini icermektedir. Pareto optimal
¢oziim kiimesi, farkli hedef fonksiyonlari1 arasindaki odiinlesim yiizeyini ifade
etmektedir ve bu kiimeye Pareto sinir1 (Pareto frontier) denir. Daha ¢ok Pareto optimal
¢coziimlerin bulunmasi istenildiginde, karar vericiye cesitli sinirlar konularak secilmis
¢ozlimleri sunmak amaciyla Pareto sinirlar1 iizerinde diizgiin olarak dagilmislari

bulmakta istenilir.

Bu kisminda calismada belirlenen amag¢ fonksiyonu icin tasarlanan NSGA-III
kodu kullanilarak Tablo deki bes farkh performans dortlisti (F,,, =
Foins Vinopts Grmas Vourreg = 1,20 Freg = L2, Vinopts Grmaks Vourreg = 1,2),
(Freg = 1,3, Vinopt> Grmak> Voutreq = 1) Freq = 1,35 Vinoprs Grmaks Voutreq = 1,1) Ve
(Freq = 1,3, Vinopes Grmak> Vourreq = 1,2) icin 10 iterasyon sonucunda ¢6ziim uzaylari
tretilmistir. Biitiin ¢ozlimlerin performanslar1 hedef uzayiyla eslestirildikten sonra
cikan Pareto optimal ¢Oziim kiimesi sonuclari ¢oziim kiimeleri arsivde depolanir.
Bu c¢oziim uzaylarindan belirlenmis sinir icerisinde kalanlar icin Pareto sinirlari
cizdirilmistir (Sekil [4.3). COzlim uzayr belirlenirken fiziksel gerceklesebilirlik
kosullarinin yerine getirilmesi gereken durumlar1 (4.28)(4.29)(4.30) saglayan

¢ozlimler secilmistir.
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5.3.1 (Froq = Frins Vinope> Grmaks Vourreqg = 1,2) Performans Dortliisii i¢in Pareto
Sinirlarinin Belirlenmesi

Transistor NE3511S02’nin Pareto sinirlari, Tablo [5.1}de, 10 GHz - 16 GHzde
(2V 10mA) 1 GHz aralikli 7 ornek frekansinda verilen durum-1: (F =

req

Frins Vinopt> Grmak> Voutreqg = 1,2) performans dortliisii icin elde edilmistir. Sonuglar

Gy - V,,xV,,, diizlemi iizerinde yer alan Sekil Sekil Sekil [5.10] Sekil [5.11],
Sekil 5.12] Sekil ve Sekil [5.14{de gosterilmistir. Bu sinirlarin her biri, 10x4050
Pareto baskin ¢oztimleri igerisinden V;, < 3 ve V,,, < V;,.,qx1.03 ve F < F,,x1.03

kriteri saglayanlardan ve fiziksel gerceklesebilirlik kosullarinin yerine getirebilen
sonuclardan olusur. Bir tasarim belirtimi olarak, dikey eksene en yakin nokta olan
maksimum G;’ye sahip minimum V;,xV,,, secilebilir. Hedef minimum giiriilti faktori
(F,nin) oldugundan otiird bu durumda cikan Pareto sinir1 sayist oldukc¢a azdir. Daha

fazla sonug istenmesi durumunda secilen F,,, kriteri biraz daha biiytittilebilir.
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2 inci Eksen ( GT(dB) )
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13.18 *1
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1 inci Eksen ( Vm*Vout)

Sekil 5.8 NE3511S02 transistorii icin 10 GHz de
(Freq = Frin> Vinopts Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vyg
=2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.9 NE3511S02 transistorti i¢in 11 GHz de
(Freq = Frin> Vinopts Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vg
= 2V & I, = 10 mA)
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Sekil 5.10 NE3511S02 transistorii icin 12 GHz de
(Freq = Frin> Vinopts Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.11 NE3511S02 transistorti i¢in 13 GHz de
(Freq = Frin> Vinopts Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar1 gosterimi (Vyg
= 2V & I})s = 10 mA)
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Sekil 5.12 NE3511S02 transistorii icin 14 GHz de
(Freq = Frin> Vinopt> Grmak> Voutreqg = 1,2) dortliilerinin Pareto simirlar gosterimi (Vpg
=2V & I,,; = 10 mA)
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Sekil 5.13 NE3511S02 transistorii icin 15 GHz de
(Freq = Frin> Vinopts Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.14 NE3511S02 transistorii icin 16 GHz de
(Freq = Frin> Vinopts Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vpg
=2V & I = 10 mA)
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5.3.2 (Foy = 1,2, Vipopes Grmaks Vourreq = 1,2) Performans Dortliisii icin Pareto
Sinirlarinin Belirlenmesi

Secilen transistoriin Pareto sinirlari, Tablo de, 10 GHz - 16 GHz'de (2V, 10mA) 1
GHz aralikl1 7 6rnek frekansinda verilen durum-2: (F,., = 1,2, Viuopes Grmaks Voutreq =
1,2) performans dortliisii icin elde edilir. Sonuclar bir 6nceki ile ayni olarak G,
- V,,xV,,, diizlemi iizerinde yer alan Sekil Sekil Sekil Sekil
Sekil Sekil ve Sekil [5.21]de gosterilmistir. Bu sinirlarin her biri, 10x4050

Pareto baskin ¢oziimleri icerisinden V;, < 1,6 ve V,,, < V,;4,,,x1.03 ve F < F,,x1.03
kriteri saglayan sonuclar icerisinden secilir. Bazi durumlarda kazan¢ G; nin ¢ok
yliksek olmasina karsin V;, xV, . degeri cok yiiksek citkmaktadir. Burada ihtiyaca binaen
istenilen ¢6zlim secilerek devre gerceklenebilir.
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Sekil 5.15 NE3511S02 transistorti i¢in 10 GHz de
(Freq = 1,2, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1, 2) dortliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.16 NE3511S02 transistorti icin 11 GHz de
(Freq = 1,2, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar gésterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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(Freq =1,2,
(Freq =1,2,
(Freg = 1,2,

Sekil 5.17 NE3511S02 transistorii icin 12 GHz de
=1, 2) dortlilerinin Pareto sinirlar1 gosterimi (Vg
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Sekil 5.18 NE3511S02 transistorti i¢in 13 GHz de
=1, 2) dortliilerinin Pareto sinirlar1 gosterimi (Vg
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Sekil 5.19 NE3511S02 transistorii icin 14 GHz de
=1, 2) dortliilerinin Pareto sinirlar1 gosterimi (Vg4
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Sekil 5.20 NE3511S02 transistorii icin 15 GHz de
(Freq = 1,2, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.21 NE3511S02 transistorii icin 16 GHz de
(Freq = 1,2, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlan gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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5.3.3 (Freq = 1,3, Vinopes Grimaks Vourreq = 1) Performans Dortliisii i¢in Pareto Sinir-
larinin Belirlenmesi

Transistoriin Pareto sinirlari, Tablo [5.1}de, 10 GHz - 16 GHz'de (2V, 10mA) 1 GHz

req = 1,35 Vinopts Grmaks Voutreg = 1)

performans dortliisii icin elde edilir. Sonuclar G; - V;,xV,,, diizlemi iizerinde yer alan

Sekil Sekil Sekil Sekil [5.25] Sekil [5.26] Sekil [5.27] ve Sekil [5.28]de

goriilebilir. Bu sinirlarin her biri, 10x4050 Pareto baskin ¢6ziimleri icerisinden giris

aralikli 7 6rnek frekansinda verilen durum-3: (F

Vin < 1,6 ve cikis V,,, < Vi,yeqX1.03 ve gliriiltti faktorti F < F,,x1.03 belirlenmis
olan se¢im kriterini saglayanlardan olusur. Belirlenen cikig V.., olabilecek en iyi
sonu¢ oldugundan dolay: belirlenen kriteri saglayan Pareto baskin ¢oziimleri ¢cok fazla
olmamakla beraber durum-1 e gore daha iyidir. Daha fazla sonu¢ gozlenmesi icin

segilen ¢ikig V..., kriteri biraz daha biiyiitiilebilir.
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Sekil 5.22 NE3511S02 transistorti i¢in 10 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Voutreg = 1) dOrtliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg =
2V & Ipg = 10 mA)
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Sekil 5.23 NE3511S02 transistorti i¢in 11 GHz de
reqg = 1535 Vinopts Grmaks Voutreqg = 1) dOrtliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vg =
2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.24 NE3511S02 transistorii icin 12 GHz de
(Freqg = 1,3, Vinope> Grmak> Voutreg = 1) dOrtliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg =
2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.25 NE3511S02 transistorti i¢in 13 GHz de
reqg = 1535 Vinopt> Grmaks Voutreqg = 1) dOrtliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vg =
2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.26 NE3511S02 transistorii icin 14 GHz de
(Freq = 1,3, Vinope> Grmaks Voutreqg = 1) dortliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vpg =
2V & Ipg = 10 mA)
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Sekil 5.27 NE3511S02 transistorii icin 15 GHz de
(Freqg = 1,3, Vinope> Grmak> Voutreg = 1) dOrtliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg =
2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.28 NE3511S02 transistorii icin 16 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Voutreg = 1) dOrtliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg =
2V & I = 10 mA)
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534 (F.; = 1,3, Vinope> Grmaks Vourreq = 1,1) Performans Dortliisii icin Pareto
Sinirlarinin Belirlenmesi

Belirlenen Transistor igin Pareto sinurlari, Tablo [5.I]Jde, 10 GHz - 16 GHz'de
(2V 10mA) 1 GHz aralikli 7 ornek frekansinda verilen durum-4: (F =

req

L3, Vinpt> Grmaks Voutreqg = 1,1) performans dortliisii igin elde edilir. Sonuglar

Gy - V,xV,,, dizlemi iizerinde yer alan Sekil [5.29] Sekil [5.30] Sekil [5.31], Sekil
Sekil [5.33] Sekil ve Sekil [5.35]de goriilebilir. Bu smirlarin her biri,

10x4050 Pareto baskin ¢6ztimleri icerisinden V;,, < 3 ve V,,, < V,;,¢X1.03 ve F <
F,.4x1.03 kriterini saglayanlardan olusur. Bulunan sonuglar icerisinde Frekansin artisi
ile birlikte belirlenen kriteri saglayan Pareto baskin ¢oziimlerinin sayis1 daha da arttig1

gozlemlenmistir.
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Sekil 5.29 NE3511S02 transistorti i¢in 10 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1, 1) dortliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.30 NE3511S02 transistorti icin 11 GHz de
(Freq = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1, 1) dortliilerinin Pareto sinirlar gésterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.31 NE3511S02 transistorii icin 12 GHz de
(Freq = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1, 1) dortliilerinin Pareto sinirlan gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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Sekil 5.32 NE3511S02 transistorti i¢in 13 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1, 1) dortliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg
= 2V & I})s = 10 mA)
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Sekil 5.33 NE3511S02 transistorii icin 14 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmaks Voutreq = 1, 1) dortliilerinin Pareto sinirlar1 gosterimi (Vg
=2V & I,,; = 10 mA)
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Sekil 5.34 NE3511S02 transistorii icin 15 GHz de
(Freq = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1, 1) dortliilerinin Pareto sinirlan gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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2 inci Eksen ( GT(dB) )

191

11.8

. . . . . \ .
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out

Sekil 5.35 NE3511S02 transistorii icin 16 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1, 1) dortliilerinin Pareto sinirlan gosterimi (Vg
=2V & I = 10 mA)
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5.3.5 (Foq = 1,3, Vinopt> Grmaks Vourreq = 1,2) Performans Dortliisii icin Pareto
Sinirlarinin Belirlenmesi

Ayni transistOr icin Pareto sinirlari, Tablo de, 10 GHz - 16 GHz’de (2V, 10mA) 1
GHz aralikl1 7 6rnek frekansinda verilen durum-5: (F,.q; = 1,3, Viuoprs Grmaks Voutreq =

1,2) performans dortliisii icin elde edilir. Sonuclar G; - V;,xV,,, diizlemi iizerinde yer

alan Sekil Sekil Sekil [5.39] Sekil [5.40] Sekil [5.41] ve Sekil [5.42]de

goriilebilir. Bu simirlarin her biri, 10x4050 Pareto baskin ¢oziimleri icerisinden V;, <

1,6 ve Vo < Viypreqgx1.03 ve F < F,,,x1.03 kosulunu saglayanlardan olusur. Segilen
bu performans dortliisii icin bol miktarda Pareto sinirlar1 goriinmektedir.

2 inci Eksen ( GT(
o
S

14.8 . . . . . . .
1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2
1inci Eksen (V. *V_ )

in ~out

Sekil 5.36 NE3511S02 transistorti i¢in 10 GHz de
=1,3, Vinopt> Grmak> Voutreqg = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlari gosterimi (Vpg
= 2V & I, = 10 mA)

(F

req

14.8

14.7

146

145

14.4

2 inci Eksen ( GT(dB) )

143

142

14.1

1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9
1inci Eksen (V. *V_ )

in “out

Sekil 5.37 NE3511S02 transistorti i¢in 11 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg
=2V & [, = 10 mA)

Pareto sinirlari belirlenen kriterler igerisinde mevcut olan biitiin ¢6ziim kiimelerini

secilen eksenler iizerinde goriilebilme olanag: garanti etmektedir. Ayrica Pareto sinir1

tanimlanan amag fonksiyonlar: icin en uygun ¢6ziim kiimelerini saglamaktadir. Bir
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Sekil 5.38 NE3511S02 transistorii i¢in 12 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar1 gosterimi (Vg
= 2V & I ;s = 10 mA)

2 inci Eksen ( GT(dB) )

126 . . . . .
1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2
1inci Eksen (V. *V_ )

in "out

Sekil 5.39 NE3511S02 transistorti i¢in 13 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg
=2V & I, = 10 mA)

12.8

2 inci Eksen ( GT(dB) )

L L L L
1 1.2 14 1.6 1.8 2

1inciEksen (V. *V_ )
in "out

Sekil 5.40 NE3511S02 transistorii icin 14 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar1 gosterimi (Vg
=2V & I,,; = 10 mA)
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Sekil 5.41 NE3511S02 transistorii icin 15 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmaks Voutreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar1 gosterimi (Vg
= 2V & I ;s = 10 mA)
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2 inci Eksen ( GT(dB) )

191
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M"M7r

116 L L L L L L L s
11 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2

1 inci Eksen ( Vin*V )

out

Sekil 5.42 NE3511S02 transistorii icin 16 GHz de
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1,2) dortliilerinin Pareto sinirlar gosterimi (Vg
=2V & I, = 10 mA)
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sonraki bolimde yukar1 kisimda c¢izdirilen Pareto sinirlari, belirlenen durum icin

Pareto optimal ¢6zlimii bulabilmek icin kullanilacaktir.

5.4 Pareto Optimal Ozellikleri

Cok amacli programlama problemlerinde, Pareto sinirlar iizerindeki her ¢6ziim,
uzlasik bir ¢oztimdiir. Karar verici, Pareto sinirlan tizerindeki, gereksinimleri yerine
getirecek kabul edilebilir uygun ¢6ziimii secer. Bu ¢6ziim Pareto optimal ¢6ziim olarak

adlandirlir,

Bu kisminda Tablo [5.1]deki 5 farkhi performans dortlist (F.., =

Fmins Vinopt: GTmak: Voutreq = 1’2)1 (Freq = 1,2, Vinopt’ GTmak’ Voutreq = 1:2):
(Freq = 1’3: Vinopt’ GTmaks Voutreq = 1)’ (Freq = 1’3: Vinopt’ GTmak: Voutreq = 1’1) ve
(Freqg = 1,3, Vinop> Grmak> Voutreq = 1,2) icin 10 iterasyon sonucunda ¢6zim

uzayindan {retilen Pareto sinirlar icerisinden c¢alismada belirlenen 2 amag
fonksiyonun birbiri ile toplanmast ile elde edilen maliyet degeri (4.40) en diisiik olan
sonug Pareto optimal ¢6zim olarak secilmistir. Ayrica bir makalede [13] elde edilen
analitik sonuclar referans kabul edilerek NSGA algoritmasi ile elde edilen Pareto

optimal ¢oziimler ile mukayese edilerek algoritmanin basarisi gosterilmistir.

541 (Froq = Foins Vinope> Grmaks Vourreq = 1,2) Performans Dortliisii i¢in Pareto
Optimal Coziim

Tablo de (Freq = Frin> Vinopt> Grmak> Voutreq = 1,2) performans dortliist icin

analitik ve Pareto baskin ¢6ziimlerinin performans degerlerinin kiyaslamas: tablo

olarak gosterilmistir.

Sekil |5.43[de (a) V,,, (b) V,,,, (c) giiriiltd faktorii E (d) G, analitik ve Pareto baskin
cozlimlerinin frekans ile degisimi cizdirilmistir. Tek bir grafik olarak ise Sekil |5.44{de
giris VSWR, cikis VSWR ve G; nin frekans diizlemi boyunca degisimi cizdirilmistir.

Hedeflenen F,;

optimal ¢ozlimlerden giris V;, biraz yiiksek bulunmustur. Buna ragmen performans

zor gerceklenebilen bir durum oldugundan otiirii secilen Pareto

n

degerlerini kiyaslanmasinda bulunan giris V;,, analitik degerin altinda bulunan kazang
Gy ise tstiinde bir degerdir. Bulunan ¢ikis V,,,, degeri ise tek bir frekans disinda analitik

degerin altinda oldugu gozlenmistir.
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Sekil 5.43 NE3511S02 transistori i¢in (F,.q = Fnins Vinopt> Grmaks Voutreqg = 152)

dértliilerinin (a) V;,, (b) V,,,

Sekil 5.44 NE3511S02 transistori i¢in (Freq = Frnins Vinopes Grmak

(c) Guriiltd faktori E (d) G analitik ve Pareto baskin

coziimlerinin frekans ile degisimi (Vg = 2V & I;)¢ = 10 mA)

3 ~ : . 135
. V. NSGA En lyi
< in
28 )> . —-—=V, Analitk
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‘\,\ ......... V, Analitik
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\ o
N, G_(dB) Analitik
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s
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16
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; | | I [ 1
10 1 12 13 14 15 16

Frekans (GHz)

Voutreq = 1’ 2)

dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢6ziimlerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V &
Ins =10 mA)

73



Tablo 5.4 NE3511S02 transistori i¢in (F,.q = Frins Vinopts Grmaks Voutreq = 1,2)

dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢6ziimlerinin performans degerlendirmeleri
(Vps = 2V & Ipg = 10 mA)

NSGA-III icin en iyi sonuclar Analitik sonuglar
£ Rs, Xs, R, Xy, Vin Vour | F Gr, Cost [ Rg, Xs, R, X, Vin Vour | F Gr, Cost
GHz| Q Q Q dB Q Q Q Q dB

10 26,12 32,14 | 35,88 15,71 | 2,73 | 1,24 | 1,10 13,35| 2,79 | 22,79| 35,90 | 33,41 10,94 | 3,00 | 1,20 [ 1,07 [ 13,07| 3,00

11 22,12 24,65 | 29,81 10,47 | 2,53 | 1,15 | 1,09 12,87| 2,59 | 21,48 27,16 | 32,27 9,17 2,70 | 1,20 | 1,08 | 12,63 2,70

12 20,89 14,25 | 27,91| 8,31 2,05 | 1,20 | 1,11 | 12,68 2,08 20,74| 19,13 | 30,89| 8,48 2,50 | 1,20 | 1,09 | 12,26 2,50

13 | 19,06 8,11 | 26,44| 7,43 | 2,02 | 1,17 | 1,11| 12,24| 2,07 | 20,72| 11,47 | 29,23| 4,27 | 220 | 1,20 | 1,10 11,93| 2,20

14 20,86 -0,21 25,68 5,55 1,80 | 1,16 | 1,13 | 11,97| 1,85| 21,44] 4,01 28,28 2,20 2,00 ( 1,20 | 1,11 | 11,66| 2,00

15 21,09 -7,18 22,66 1,21 1,74 | 1,10 | 1,14 | 11,79| 1,86 | 23,24| -3,47 27,36 0,56 1,90 | 1,20 | 1,12 11,50 1,90

16 26,10 -13,3 23,70 -1,24 1,88 | 1,10 | 1,14 11,47| 1,99| 26,62 -11 26,75 -1,27 1,90 | 1,20 | 1,13 | 11,32 1,90

54.2 (F
Optimal Coziim
Tablo [5.5/de (Foq = 1,2, Vinopes Grmaks Voutreq = 1,2) performans dortliisii igin

analitik ve Pareto baskin c¢oziimlerinin performans degerlerinin kiyaslamas: tablo

= 1,2, Vinopts Grmaks Voutreq = 1,2) Performans Dortliisii i¢in Pareto

req

olarak gosterilmistir.

Tablo 5.5 NE3511S02 transistorti igin (F,.q = 1,2, Vinopes Grmaks Voutreqg = 152)
dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢oziimlerinin performans degerlendirmeleri
(Vpg =2V & I)g = 10 mA)

NSGA-III i¢in en iyi sonuglar Analitik sonugclar
£ Rs, Xs, Ry, X, Vin Vout F Gr, Cost [ Rg, Xs, Ry, X, Vin Vour F Gr, Cost
GHz| Q 1] Q Q dB Q Q Q Q dB

10 14,17| 22,44 | 21,31] 17,28 | 1,80 | 1,19 | 1,22 14,63| 1,83 | 9,61 15,43 | 15,38 26,58 1,40 [ 1,20 | 1,31 | 15,45 1,51

11 14,16| 14,19 | 17,52| 14,24 | 1,71 | 1,18 | 1,23 | 13,99 1,75| 9,65 | 8,23 15,92| 22,27( 1,20 | 1,20 | 1,30 | 14,56 1,30

12 14,71 7,76 18,76 11,88 | 1,62 | 1,10 | 1,21 | 13,37| 1,73 | 9,84 | 1,42 15,92| 18,41 1,10 | 1,20 | 1,31 | 13,84 1,21

13 16,22| 0,66 19,33 8,01 1,49 | 1,16 | 1,22 12,82| 1,54| 10,09| -5,13 15,50 15,61| 1,10 | 1,20 | 1,31 13,20 1,21

14 16,02| -6,56 21,19 6,89 1,31 1,20 | 1,23 | 12,42 1,34 10,37| -11,6 15,21 11,64| 1,10 | 1,20 | 1,31 12,68 1,21

15 13,14] -11,1 17,65| 0,98 1,34 | 1,21 1,23 | 12,18| 1,37 | 10,85| -17,2 14,07| 7,41 1,10 | 1,20 | 1,31 12,46| 1,21

16 | 22,26 -19,4 | 21,62 -0,77 | 1,51 | 1,19 | 1,22| 11,81| 1,54 | 12,11| -23 13,28 2,70 | 1,20 | 1,20 | 1,33 | 12,33| 1,33

Sekil [5.45/de (a) V;,, (b) V,,,, (c) glriilti faktori E (d) G, analitik ve Pareto baskin
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cozlimlerinin frekans ile degisimi c¢izdirilmistir. Tek bir grafik olarak ise Sekil |5.46/da
giris VSWR, cikis VSWR ve G; nin frekans diizlemi boyunca degisimi cizdirilmistir.

1.9 T T T T T 1.22
’ V. NSGA En lyi
1.8 " 1
===V, Analitik 1.2 passssnsssnssnsnnnnnnsnnnnnnsnnnnannnnn s nnna AR aanannandan -
1.7+
161 1 118} Vou NSGAEn ly
........ V. Analitik
in
15F _
<= » S8 1.16
K \‘
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130N\ 1 114 F
\,
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1.2 \\ -
” 112
11k S, el
1 . . . . . 14 . : . . .
10 1" 12 13 14 15 16 10 1" 12 13 14 15 16
Frekans (GHz) Frekans (GHz)
(a) (b)
1.34 T T 15.5
Froq NSGA En lyi G.(dB) NSGA En lyi
132k V,, Analitik i 151 V,, Analitik
14.5
131
2 14+
B1.28 o
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2 (1;'/_ 135
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S 126
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1.24 -
12.5
1.22°F 1 12+
12 . . . . . 15 . . . . .
10 1 12 13 14 15 16 10 11 12 13 14 15 16
Frekans (GHz) Frekans (GHz)
© (d

Sekil 5.45 NE3511S02 transistorti igin (F,.q = 1,2, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin (a) V;,, (b) V,,,, (c) Giiriiltd faktord E (d) G, analitik ve Pareto baskin
coziimlerinin frekans ile degisimi (Vg = 2V & I;)¢ = 10 mA)

Hedeflenen performans dortliisii hedefleri icin algoritma diger 4 duruma oranla
analitik sonuclarin iistiine ¢tkamamistir. Bunun 6nemli sebeplerinden birisi analitik
sonuglarda Giiriiltii F,,,=1,2 olmasina karsin bulunan degerin 1,3 olmasidir. Ayrica
devrenin iiretilebilmesi icin belirlenen kosul (4.31) sinirlan icerisinde analitik ¢6ziim
bulunmamaktadir. Onerilen algoritmada ise belirtilen hedefler (4.32) (4.33) £0,01
oynayarak belirlenen sinirlar icerisindeki en uygun ¢6ziimii aradigimizdan bulunan

sonuglarin tiimiinde devre gerceklenebilmektedir.

5.4.3 (Froq = 1,3, Visopes Grmaks Vourreq = 1) Performans Dortliisii i¢in Pareto Op-
timal Coziim

Tablo da (Freq = 1,3, Vinope> Grmak> Voutreq = 1) performans dortliisti icin

analitik ve Pareto baskin ¢6ziimlerinin performans degerlerinin kiyaslamasi tablo

olarak gosterilmistir.
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Sekil 5.46 NE3511S02 transistorti igin (F,.q = 1,2, Vipope> Grmaks

V,

outreq

=1,2)

dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢oziimlerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V &

Tablo 5.6 NE3511S02 transistorii i¢in (F,.q = 1,3, Vinopes Grmaks

Ips = 10 mA)

V,

outreq —

D

dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢oziimlerinin performans degerlendirmeleri
(Vps = 2V & Ipg = 10 mA)

NSGA-III icin en iyi sonuclar Analitik sonuclar

f Rg, Xs, R;, X, Vin Vour F Gr, Cost| Rg, Xs, R;, X, Vin Vour F Gr, Cost
GHz| Q 1] Q Q dB Q Q Q Q dB

10 10,17| 15,05 13,96 25,85 1,53 1,03 1,32| 15,45 1,58| 6,61 14,29 | 9,48 | 26,66| 1,38 1,00 1,27 | 15,80 1,41
11 10,06| 7,41 14,46 22,52| 1,28 1,06 | 1,32 | 14,58| 1,36| 6,62 [ 6,99 9,96 [ 22,97 1,12 1,00 1,27 | 14,77 1,15
12 10,66| 0,67 14,72 18,99| 1,19 1,05 1,33 | 13,86| 1,27 | 6,74 | 0,06 10,10| 19,35 1,02 1,00 1,28 | 13,95 1,04
13 10,06| -6,30 13,05 15,44| 1,10 1,01 1,33 | 13,24] 1,13| 6,82 | -6,59 10,09| 15,59| 1,14 | 1,00 1,29 | 13,22| 1,16
14 10,38| -11,6 13,09 10,53| 1,03 1,02 1,31 12,72| 1,05| 6,87 | -13,1 9,77 11,77 1,24 | 1,00 1,29 | 12,63 1,25
15 10,04| -17,4 11,54| 6,24 | 1,06 1,02 1,31| 12,51 1,09| 6,98 | -18,7 8,72 | 7,13 1,13 1,00 1,30 | 12,49 1,14
16 10,04 -23,5 10,42 1,15 1,13 1,04 1,33 | 12,44 1,21| 7,49 | -24,5 7,88 1,87 1,04 | 1,00 1,32 12,51 1,06

Sekil |5.47|de (a) V,,, (b) V,,,, (c) gliriiltd faktorii E (d) G, analitik ve Pareto baskin
cozlimlerinin frekans ile degisimi cizdirilmistir. Tek bir grafik olarak ise Sekil |5.48[de

giris VSWR, cikis VSWR ve G; nin frekans diizlemi boyunca degisimi cizdirilmistir.

Cikan grafiklerden de goriilecegi iizere Onerilen algoritma NSGA-III ile bulunan

sonugclar ozellikle giris V;,

13GHz ve iizeri icin biiyiikk basar1 gostermistir. Bununla

birlikte kazan¢ G, neredeyse analitik sonuclar ile ayn1 degere sahiptir. Bir 6nceki

boliimde bahsedilen devrenin {iretilebilmesi icin belirlenen kosul (4.31) sinirlari

icerisinde analitik ¢6ziim bulunmamaktadir. Buda NSGA-III algoritmasini bir adim

daha o6ne tasimaktadir.
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Sekil 5.47 NE3511S02 transistort igin (F,.q = 1,3, Vipopt> Grmak> Vourreq = 1)

dortliilerinin (a) V;,, (b) V,,,, (c) Giiriiltd faktori E (d) G, analitik ve Pareto baskin

coziimlerinin frekans ile degisimi (Vg = 2V & I;)¢ = 10 mA)
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Sekil 5.48 NE3511S02 transistorii igin (F,.q = 1,3, Vinopr> Grmak> Vourreq = 1)

dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢oziimlerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V &
Ips = 10 mA)
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544 (F..; = 1,3, Vipope> Grmaks Vourreq = 1,1) Performans Dortliisii icin Pareto
Optimal Coziim

Tablo de (Freqg = 1,3, Vinopes Grmaks Vourreq = 1,1) performans dortliisii icin

analitik ve Pareto baskin ¢6ziimlerinin performans degerlerinin kiyaslamas: tablo

olarak gosterilmistir.

Tablo 5.7 NE3511S02 transistorl i¢in (F,.q = 1,3, Viyope> Grimaks Voutreg = 15 1)
dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢oziimlerinin performans degerlendirmeleri

(Vs = 2V & I g = 10 mA)

NSGA-III i¢in en iyi sonuclar Analitik sonuclar
£ Rg, Xs, R, X, Vin Vour F Gr, Cost| Rg, Xs, R, Xy, Vin Vout F Gr, Cost
GHz| Q 1] Q Q dB Q Q Q Q dB

10 10,23| 14,66 | 15,27| 26,23 1,42 | 1,12 [ 1,33 | 15,44| 1,47 6,61 14,29 | 9,19 | 27,50] 1,45 [ 1,10 | 1,27 | 15,79| 1,48

11 | 10,07 855 | 1528| 21,25| 1,26 | 1,11 | 1,30| 14,55 1,28 | 6,62 | 6,99 | 9,23 | 23,52 1,20 | 1,10 | 1,27| 14,76| 1,23

12 10,22| 0,97 15,07| 18,72 1,14 | 1,11 | 1,32| 13,86 1,16| 6,74 | 0,06 9,35 [ 19,89 1,05 | 1,10 | 1,28 | 13,94| 1,07

13 10,08 -4,64 14,18 13,00 1,05 | 1,10 | 1,30| 13,22 1,06| 6,82 | -6,59 10,93| 16,13 1,20 | 1,10 | 1,29| 13,21 1,21

14 10,91 -11,1 14,52 9,75 | 1,02 | 1,10 | 1,30| 12,70 1,02| 6,87 | -13,1 10,59| 12,29 1,30 | 1,10 | 1,29| 12,62 1,31

15 10,16| -17,5 12,50| 6,10 [ 1,01 1,09 | 1,31| 12,50 1,03 | 6,98 | -18,7 9,48 | 7,54 | 1,20 | 1,10 | 1,30 12,48] 1,20

16 10,30| -23,6 11,44 1,17 | 1,08 | 1,13 | 1,33 | 12,42 1,14| 7,49 | -24,5 7,64 | 2,57 | 1,10 | 1,10 | 1,32 12,50| 1,12

Sekil |5.49/da (a) V;,, (b) V,,,, (c) giirtilti faktorii E (d) Gy analitik ve Pareto baskin
coziimlerinin frekans ile degisimi ¢izdirilmistir. Tek bir grafik olarak ise Sekil [5.50]de
giris VSWR, cikis VSWR ve G; nin frekans diizlemi boyunca degisimi cizdirilmistir.

Bu kisimda hedeflenen performans dortliisiiniin sonuglardaki basarisi bir onceki

hedefler ile benzer oranda basar1 gostermektedir.

5.45 (F.q = 1,3, Vinopes Grmaks Vourreqg = 1,2) Performans Dortliisii icin Pareto
Optimal Coziim

Tablo de (Freqg = 1,3, Vinopt> Grmaks Vourreq = 1,2) performans dortliisii igin

analitik ve Pareto baskin coziimlerinin performans degerlerinin kiyaslamasi tablo

olarak gosterilmistir.

Sekil |5.51{de (a) V,,, (b) V,,,, (c) glriiltd faktorii F (d) G, analitik ve Pareto baskin
¢ozlimlerinin frekans ile degisimi cizdirilmistir. Tek bir grafik olarak ise Sekil |5.52[de
giris VSWR, cikis VSWR ve G; nin frekans diizlemi boyunca degisimi cizdirilmistir.

Onerilen algoritmanin basarisinin en net goriilebilegi dérnek olarak bu kisimdakiler
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dortliilerinin (a) V;,, (b) V,,,, (c) Giiriiltd faktori E (d) G, analitik ve Pareto baskin
coziimlerinin frekans ile degisimi (Vg = 2V & I;)¢ = 10 mA)
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Sekil 5.50 NE3511S02 transistorti igin (F,oq = 1,3, Vinopr> Grmak> Vourreq = 1, 1)

dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢oziimlerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V &
Ips = 10 mA)
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Sekil 5.51 NE3511S02 transistorii igin (F,.q = 1,3, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin (a) V;,, (b) V,,,, (c) Giiriiltd faktori E (d) G, analitik ve Pareto baskin
coziimlerinin frekans ile degisimi (Vg = 2V & I;)¢ = 10 mA)

T T 15.5
V, NSGAEn lyi
V. Analitik
in . 15
ch‘ NSGA En lyi
......... V_ . Analitik
o {145
G(dB) NSGA En lyi
G(dB) Analitik

10 1" 12 13 14 15 16
Frekans (GHz)

Sekil 5.52 NE3511S02 transistorii icin (F,eq, = 1,3, Vinope> Grmaks Voutreqg = 1,2)
dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢oziimlerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V &
Ips = 10 mA)
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Tablo 5.8 NE3511S02 transistorti icin (F

req

=1,3, V,

inopt» GTmak’

V,

outreq

=1,2)

dortliilerinin analitik ve Pareto baskin ¢6ziimlerinin performans degerlendirmeleri
(Vps = 2V & Ipg = 10 mA)

NSGA-III icin en iyi sonuclar Analitik sonuclar

£ Ry [ X, | R | X | Ve | Vew | F| Gr, | Cost| Re, | X, | Ry [ Xy | Ve | Vou | F | G, | Cost
GHZ 2 | @ o | e dB o | a e |a dB

10 | 1017| 1442 | 16,16| 27,18 1,36 | 1,20 | 1,33 1543| 1,40| 10,80| 16,04 | 17,15| 24,49 1,40 [ 1,20 | 1,31| 1532 1,51
11 | 1005 7,16 | 1641| 22,72 1,16 | 1,20 | 1,33 14,55 1,19| 10,86| 889 | 17,39| 20,56| 1,24 | 1,20 | 1,31| 14,47| 1,35
12 | 1008 071 | 16,18| 1864 1,06 | 1,20 | 1,32 13,84 1,08| 11,09| 2,16 | 17,17| 16,54 1,14 | 1,20 | 1,30| 13,78| 1,24
13 | 10,70 -535 | 1642| 13,92 1,00 | 1,20 | 1,32 13,19| 1,03| 11,43 -431 | 17,27 13,38 1,08 | 1,20 | 1,30 13,16| 1,18
14 11,95 -11,5 16,91 10,36| 1,00 1,20 1,31 | 12,66| 1,02 11,87| -10,7 16,79] 9,15 1,02 1,20 1,30 | 12,65 1,12
15 | 10,92| -168 | 14,23 4,85 | 1,00 | 1,20 | 1,30 | 12,45 1,01| 12,63| -162 | 16,09| 500 | 1,08 | 1,20 | 1,30| 12,40| 1,18
16 | 10,18| -234 | 12,19 0,86 | 1,03 | 1,21 | 1,33 12,40 1,07| 1445| 22 | 1598| 1,13 | 1,22 | 1,20 | 1,31| 12,21] 1,33

secilmistir. Gerek giris V;, degerinin basaris1 gerek ise cikis V,,,, da hedeflenen degere

yaklasim ¢ok miikemmel bir sekilde goriilmektedir. Bu secilen performans dortliisii

icin bir sonraki kisstmda optimum bias durumu ele alinacaktir.

5.4.6 Belirlenen Performans Dortliilerinin Hedefe Yakinsama Ozellikleri

Belirlenen her bir durum icin en iyi, ortalama ve en kotii maliyet ve fonksiyon

degerlendirme numarasinin (FEN) performans degerlendirmeleri yapilmistir. Detayl
sonuclar Tablo[5.9da gosterilmistir. Ek olarak Sekil[5.53]de her bir durum i¢in maliyet
ve fonksiyon degerlendirme numarasinin iterasyona gore degisimi cizdirilmistir.

3.5

T
Durum-1
Durum-2 #4000
Durum-3 Vad
-
bnms| T 5
4 ]
e
3000 £
©
c
k)
2500 5
)
8
2000
o
>
1500 2
<
o
w

30

40

iterasyon

50 60 70 80

Sekil 5.53 Belirlenen durumlar i¢in ortalama minimum maliyet ve fonksiyon

degerlendirme numarasinin iterasyona gore degisimi (Vg = 2V & I = 10 mA &

81
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Tablo 5.9 Belirlenen farkli durum icin en iyi, ortalama ve en kotii ortalama
minimum maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 10 mA & 10-16 GHz)

Durum Minimum Ortalama Maksimum
Durum-1 Maliyet 1,22 1,58 4,01
FEN 4063 4063 4063
Durum-2 Maliyet 1,13 1,74 4,27
FEN 4062 4062 4062
Durum-3 Maliyet 1,11 2,45 4,29
FEN 4061 4061 4061
Durum-4 Maliyet 1,07 2,13 4,48
FEN 4064 4064 4064
Durum-5 Maliyet 1,05 1,53 4,05
FEN 4062 4062 4062

Sekil |5.54]de Frekans diizleminde, Sekil [5.55{de V;, - G diizleminde F,,, degisimine
karsin V;, ve G; nin degisimi gosterilmistir. Sekil [5.56]da Frekans diizleminde,
Sekil [5.57|de V;,, - Gy diizleminde V., degisimine kargin V;, ve Gy nin degigimi

gosterilmistir.

Durum-1F  =F _
26k req | min 15
= (= = Durum-2 Freq:1.20

24T Durum-5 Freq=1A30 145

. T T . r
10 " 12 13 14 15 16
Frekans (GHz)

Sekil 5.54 Farkh giiriiltii fakeorii (F,,,) icin giris VSWR (V;,,) ve kazang (Gr)
parametrelerinin frekans ile degisimi (Vg =2V & I,s =10 mA &V, =1,2)

outreq

Bu kisimda, genetik algoritma tabanli NSGA-III algoritmasi ile c¢ok hedefli
optimizasyon problemine ait 5 performans dortliisiiniin Pareto optimal ¢6ziim
kiimeleri elde edilmistir. Bir sonraki kisimda bu 5 Performans Dértliisti icerisinde
secilen bir tanesi i¢in farkli bias noktalarinda Pareto optimal ¢6ziim kiimeleri elde
edilecektir.
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Sekil 5.55 Farklh guriilti fakeori (F,,) icin giris VSWR (V,,) ve kazang (Gr)
parametrelerinin frekansa bagli olarak degisimi (Vps = 2V & Ipg = 10 mA & Vg =
1,2)
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Sekil 5.56 Farkli ¢cikis VSWR (V) igin giris VSWR (V;,,) ve kazang (Gr)
parametrelerinin frekans ile degisimi (Vs = 2V & I, = 10 mA & F,,, = 1,3)
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Sekil 5.57 Farkli ¢cikis VSWR (V) i¢in giris VSWR (V;,,) ve kazang (Gr)
parametrelerinin frekansa bagli olarak degisimi (Vo =2V & I)s = 10 mA & F,,, =
1,3)
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5.5 Optimum Bias Durumu

Her ne kadar yiiksek performansli LNA tasarimlarinin kullaniminda kaskad (cascode)
konfigiirasyonu yaygin bir sekilde kullanilsa da, toplam giic tiiketimi 30W daha biiyiik
olmasi gerektiginden, diisiik voltajli uygulamalar ile minyatiir LNAda kullanilmaya
uygun degildir. Cok diisiik besleme gerilimi gerektiren uygulamalar icin, genel
olarak mitter konfiglirasyonunda tek bir transistor kullanilir. Aslinda, bir LNAnin
tasarim optimizasyonu, sistemin tanimlayici parametreleri acisindan oldukca dogrusal
olmayan bir optimizasyon problemidir. Basarili bir tasarim optimizasyonu siireci,
3 bilesenden olusur: Gergeklestirilebilir tasarim hedef alan1 (FDTS), uygun tasarim
degisken alami1 ve hesaplama acisindan verimli bir optimizasyon algoritmasi. Bir
LNAnin tasarim optimizasyon siireci icerisinde, herhangi bir istenen performans
hedeflerini fiziksel limitleri bilmeden ve/veya F arasindaki giiriiltii, G;’yi, ve giris

ve cikis portlarindaki V;,, V,,, uyusmazliklar1 arasindaki iliskiyi tehlikeye atmadan

kolayca yerlestirebiliriz. Ne yazik ki, bu siirec ya istenen hedefe ulasmakta basarisiz
oluyor ya da transistorii kendi potansiyel performansi altinda kullaniyor. Dolayisiyla,
bir LNAnin tasarlanmasindaki ana zorluk, transistoriin fiziksel sinirlamalarina maruz
kalmasini ve giris ve c¢ikis portlarinda giiriiltii, kazan¢ ve uyumsuzluklar arasindaki
iliskilerin uzamasini saglamaktir. Bu nedenle, bir mikrodalga transistoriin performans
veritabanlar1 (PDB), LNA tasarim optimizasyonu i¢in birincil 6neme sahiptir, ¢linkii
cihaz, onyargi kosulunun optimum bias icindeki G;, E V;, ve V,,, performans

bilesenleri arasindaki tiim denge iliskileri kapsar. (Vjgq, Ipg)

Bu kisminda (F,,,
bias noktast (Vg = 2V & I, = 5 mA), (Vpg =2V & I)g = 7 mA), (Vpg =2V & [ =
10 mA), (Vps = 2V & I = 15 mA) ve (Vg = 3V & I3 = 10 mA) i¢in Pareto optimal

¢coziimleri bulunarak kendi aralarinda mukayese yapilacaktir.

= 1,3, Vinopt> Grmak> Voutreqg = 1,2) performans dortliisiintin 5 farkh

5.5.1 Vp =2V &I,; =5mA ‘de Secilen Performans Dortliisii icin Pareto Optimal
Cozim

Belirlenen bias noktasi (2V, 5mA) icin en iyi ve en kotli maliyet degerlendirmesi

yapilmistir. Detayli sonuclar Tablo [5.10]da gosterilmistir. Ayrica en iyi, en kétii ve

ortalama maliyet degerine gore giris V;,, ¢cikis V., glriiltli faktorii F ve kazang¢ G nin

Pareto optimal ¢oziimleri Tablo [5.11}de gosterilmistir.

Tablo [5.12[de en dtsik maliyet degerine gore secilen (F,, =
L3, Viopts Grmaks Voutreqg = 1,2) dortlistiniin (Vpg = 2V & Ipg = 5 mA) Pareto
optimal ¢oziimleri ve bunlar1 gercekleyen gercek (Rg, R;) ve imajiner (X5, X)

degerleri ile birlikte gosterilmistir.
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Tablo 5.10 NE3511S02 transistori i¢in (F..; = 1,3, Vipope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin en iyi ve en kotii maliyetinin performans degerlendirmeleri (V4 = 2V

& Ips = 5 mA)
f, GHz Maliyet (En Iyi) Maliyet (En Kétii)
10 2,889 4,176
11 1,600 2,338
12 1,330 1,359
13 1,134 2,095
14 1,023 1,562
15 1,025 1,187
16 1,057 1,255

Tablo 5.11 NE3511S02 transistorii i¢in (F,.q = 1,3, Vinope> Grmaks Voutreqg = 1,2)
dortliilerinin en iyi, en kotli ve ortalama Pareto karakteristiklerinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 5 mA)

f, Vin Vin Vin Vout Vour Vour F F F Gr, Gr, Gr,
GHz || (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) dB dB dB
Iyi) Kotii) Iyi) Kétii) Iyi) Kotii) (En (En (ort.)
Iyi) Kotit)

10 2,788 3,923 2,427 1,102 1,264 1,276 1,302 1,112 1,299 14,007 | 11,867 | 14,034

11 1,568 2,077 2,320 1,199 1,356 1,227 1,331 1,195 1,258 13,987 | 13,260 | 13,164

12 1,291 1,263 1,576 1,176 1,159 1,189 1,316 1,354 1,300 13,365 13,412 | 13,087

13 1,105 2,010 1,404 1,203 1,192 1,148 1,326 1,223 1,307 12,760 12,199 12,607

14 1,000 | 1,524 | 1,103 1,193 1,191 1,194 1,308 | 1,329 | 1,319 12,187 | 11,780 | 12,125

15 1,008 1,163 1,050 1,198 1,195 1,198 1,315 1,319 1,315 11,869 11,781 11,848

16 1,021 1,155 1,079 1,196 1,123 1,188 1,332 1,324 1,321 11,806 11,821 11,784

Calismamizda en iyi Pareto optimal ¢6ziim 10 kosu icerisinden secilmektedir. Sekil
5.58de bu 10 kosu icerisindeki en iyi, ortalama ve en kotii (a) V;,,, (b) V., (c) giiriilti
faktorii E (d) G; Pareto optimal ¢oziimlerinin frekans ile degisimi ¢izdirilmistir.

5.5.2 V)i =2V &I,; = 7mA ‘de Secilen Performans Dortliisii icin Pareto Optimal
Coziim

Belirlenen bias noktasi (2V, 7mA) icin en iyi ve en kotlii maliyet degerlendirmesi

yapilmistir. Detayli sonuglar Tablo [5.13]de gosterilmistir. Ayrica en iyi, en kot ve
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Sekil 5.58 NE3511S02 transistori i¢in (F,.q = 1,3, Vinopes Grmaks Voutreqg = 152)
dortliilerinin tipik en iyi, ortalama ve en koti (a) V;,,, (b) V,,,, (c) Giirtilti faktorii E
(d) G; Pareto karakteristiklerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V & I, = 5 mA)

V,
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Tablo 5.12 NE3511S02 transistori i¢in (F..; = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin empedans degerleri ve en iyi Pareto karakteristiklerinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 5 mA)

f, R, X, 0 R;, X;, Q Vi, Vo F Gr, dB Maliyet
GHz

10 17,933 22,970 19,488 22,471 2,788 1,102 1,302 14,007 2,889
11 11,671 11,327 16,641 18,113 1,568 1,199 1,331 13,987 1,600
12 10,370 4,031 15,276 14,442 1,291 1,176 1,316 13,365 1,330
13 10,112 -3,377 15,153 11,784 1,105 1,203 1,326 12,760 1,134
14 10,009 -9,693 14,561 6,725 1,009 1,193 1,308 12,187 1,023
15 10,744 -16,173 14,485 3,277 1,008 1,198 1,315 11,869 1,025
16 10,163 -23,466 12,430 -0,123 1,021 1,196 1,332 11,806 1,057

ortalama maliyet degerine gore giris V;,,, cikis V,,,, giiriiltii faktorii F ve kazang G, nin
Pareto optimal ¢oziimleri Tablo [5.14/de gosterilmistir.

Tablo 5.13 NE3511S02 transistori i¢in (F..; = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin en iyi ve en kotii maliyetinin performans degerlendirmeleri (V4 = 2V

& Ipg =7 mA)
f, GHz Maliyet (En Iyi) Maliyet (En Kotii)
10 1,664 3,953
11 1,299 3,152
12 1,167 1,880
13 1,049 1,177
14 1,010 1,115
15 1,007 1,228
16 1,047 1,388

Tablo [5.15[de en dlsiik maliyet degerine gore secilen (F,,, =
1,3, Vinopts Grmaks Voutreqg = 1,2) dortlistiniin (Vpg = 2V & Ipg = 7 mA) Pareto
optimal ¢oziimleri ve bunlar1 gercekleyen gercek (Rg, R;) ve imajiner (Xs, X;)

degerleri ile birlikte gosterilmistir.

Calismamizda en iyi Pareto optimal ¢6ziim 10 kosu icerisinden secilmektedir. Sekil
5.59[da bu 10 kosu icerisindeki en iyi, ortalama ve en kétti (a) V;,, (b) V,,,, (c) glrtlti

faktorii E (d) G, Pareto optimal ¢oziimlerinin frekans ile degisimi ¢izdirilmistir.
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Sekil 5.59 NE3511S02 transistorii igin (F,oq = 1,3, Vipopt> Grmak> Vourreq = 1,2)

dortliilerinin tipik en iyi, ortalama ve en koti (a) V;,,, (b) V,,,, (c) Giirtilti faktorii E
(d) G; Pareto karakteristiklerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V & I,¢ = 7 mA)
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Tablo 5.14 NE3511S02 transistorti icin (F,,, =

req

1: 3: Vinopt’ GTmak: Voutreq

=1,2)

dortliilerinin en iyi, en kotii ve ortalama Pareto karakteristiklerinin performans

degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 7 mA)

f, vin vin Vin vout Vout Vout F F F GT: GT: GT:
GHz || (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) dB dB dB
Iyi) Kotil) Iyi) Kotil) Iyi) Kotil) (En (En (ort.)
iy Kotil)
10 1,628 | 3,658 | 2,126 1,202 1,038 1,158 1,333 1,167 | 1,294 15,379 | 12,696 | 14,590
11 1,263 | 2,958 1,784 1,208 1,084 1,157 1,328 1,222 1,286 14,367 | 12,558 | 13,768
12 1,130 1,857 1,287 1,187 1,176 1,168 1,325 1,300 1,319 13,636 | 12,843 | 13,499
13 1,015 1,110 1,063 1,202 1,236 1,198 1,331 1,331 1,326 12,989 | 12,904 | 12,967
14 1,003 1,091 1,025 1,200 1,208 1,200 1,307 1,316 1,312 12,424 | 12,370 | 12,414
15 1,002 1,202 1,051 1,200 1,205 1,202 1,305 1,321 1,308 12,207 | 12,057 | 12,182
16 1,027 | 1,344 | 1,093 1,198 1,182 1,197 1,318 1,327 | 1,322 12,157 | 11,941 | 12,108
Tablo 5.15 NE3511S02 transistori i¢in (F..; = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)

dortliilerinin empedans degerleri ve en iyi Pareto karakteristiklerinin performans

degerlendirmeleri (Vg = 2V & I = 7 mA)

f, R, 02 Xg, Q R, Q X, Q Vi, Vour F G;, dB Maliyet
GHz

10 10,131 16,217 14,494 23,451 1,628 1,202 1,333 15,379 1,664
11 10,039 8,669 15,736 20,463 1,263 1,208 1,328 14,367 1,299
12 10,033 1,671 15,380 16,494 1,130 1,187 1,325 13,636 1,167
13 10,065 -5,279 15,397 14,380 1,015 1,202 1,331 12,989 1,049
14 11,053 -10,592 15,906 8,438 1,003 1,200 1,307 12,424 1,010
15 10,786 -16,766 14,316 4,524 1,002 1,200 1,305 12,207 1,007
16 10,016 -23,624 12,040 0,489 1,027 1,198 1,318 12,157 1,047

5.5.3 Vps =2V & I,; = 10mA ‘de Secilen Performans Dortliisii icin Pareto Opti-
mal Coziim

Belirlenen bias noktasit (2V, 10mA) icin en iyi ve en kotii maliyet degerlendirmesi

yapilmistir. Detayli sonuclar Tablo [5.16]da gosterilmistir. Ayrica en iyi, en kétii ve

ortalama maliyet degerine gore giris V;

n»

cikis

VO

ut»

giiriiltt faktori F ve kazan¢ G, nin

Pareto optimal ¢oziimleri Tablo [5.17/de gosterilmistir.

F 8

Tablo
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diisik  maliyet
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Tablo 5.16 NE3511S02 transistorii i¢in (F..; = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin en iyi ve en kotii maliyetinin performans degerlendirmeleri (V4 = 2V

& Ihg = 10 mA)
f, GHz Maliyet (En Iyi) Maliyet (En Kétii)
10 1,397 1,819
11 1,191 1,235
12 1,082 1,399
13 1,025 1,301
14 1,017 1,279
15 1,011 1,153
16 1,069 1,403

Tablo 5.17 NE3511S02 transistorii i¢in (F,.q = 1,3, Vinope> Grmaks Voutreqg = 1,2)
dortliilerinin en iyi, en kotli ve ortalama Pareto karakteristiklerinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 10 mA)

f, Vin Vin Vin Vout Vour Vour F F F Gr, Gr, Gr,
GHz || (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) dB dB dB
Iyi) Kotii) Iyi) Kétii) Iyi) Kotii) (En (En (ort.)
Iyi) Kotit)

10 1,360 1,732 1,519 1,196 1,127 1,183 1,333 1,286 1,312 15,429 | 14,880 | 15,198

11 1,161 1,183 1,297 1,203 1,212 1,189 1,328 1,339 1,314 14,554 | 14,516 | 14,433

12 1,058 1,381 1,154 1,203 1,209 1,194 1,322 1,310 1,315 13,845 13,516 13,781

13 1,005 1,260 1,043 1,204 1,187 1,196 1,316 1,328 1,325 13,190 13,043 13,174

14 1,002 1,237 1,051 1,199 1,187 1,196 1,315 1,270 1,311 12,657 | 12,514 | 12,637

15 1,005 1,142 1,046 1,197 1,206 1,199 1,303 1,295 1,309 12,455 12,350 12,425

16 1,032 1,386 1,157 1,208 1,207 1,186 1,330 1,291 1,326 12,401 11,955 12,311

1,3, Vinopt> Grmak> Voutreqg = 1,2) dortlistintin (Vg = 2V & Ig = 10 mA) Pareto
optimal ¢oziimleri ve bunlar1 gercekleyen gercek (Rg, R;) ve imajiner (X;, X))
degerleri ile birlikte gosterilmistir.

Calismamizda en iyi Pareto optimal ¢6ziim 10 kosu icerisinden secilmektedir. Sekil
[5.60/da bu 10 kosu icerisindeki en iyi, ortalama ve en kétii (a) Vi, (b) V,,, (¢) gliriilti
faktorii E (d) G Pareto optimal ¢oziimlerinin frekans ile degisimi cizdirilmistir.
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Sekil 5.60 NE3511S02 transistorii i¢in (F,.q = 1,3, Vinopes Grmaks Voutreqg = 152)
dortliilerinin tipik en iyi, ortalama ve en koti (a) V;,,, (b) V,,,, (c) Giirtilti faktorii E
(d) G; Pareto karakteristiklerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V & I, = 10 mA)
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Tablo 5.18 NE3511S02 transistorii igin (F..; = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin empedans degerleri ve en iyi Pareto karakteristiklerinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 10 mA)

f, R, X, 0 R;, X;, Q Vi, Vo F Gr, dB Maliyet
GHz

10 10,169 14,420 16,161 27,181 1,360 1,196 1,333 15,429 1,397
11 10,050 7,160 16,411 22,724 1,161 1,203 1,328 14,554 1,191
12 10,079 0,709 16,177 18,635 1,058 1,203 1,322 13,845 1,082
13 10,703 -5,351 16,419 13,923 1,005 1,204 1,316 13,190 1,025
14 11,949 -11,527 16,908 10,357 1,002 1,199 1,315 12,657 1,017
15 10,921 -16,843 14,226 4,852 1,005 1,197 1,303 12,455 1,011
16 10,181 -23,427 12,188 0,856 1,032 1,208 1,330 12,401 1,069

5.5.4 Vs =2V &I, = 15mA ‘de Secilen Performans Doértliisii i¢cin Pareto Opti-
mal Coziim

Belirlenen bias noktasit (2V, 15mA) icin en iyi ve en kotii maliyet degerlendirmesi

yapilmistir. Detayli sonuclar Tablo [5.19]da gosterilmistir. Ayrica en iyi, en koti ve

ortalama maliyet degerine gore giris V;,,, cikis V., giirtiltii faktorii F ve kazanc¢ G, nin

n» ut»

Pareto optimal ¢oziimleri Tablo|5.20[de gosterilmistir.

Tablo 5.19 NE3511S02 transistori i¢in (F..q = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin en iyi ve en kotii maliyetinin performans degerlendirmeleri (V3 = 2V

& Ing = 15 mA)
f, GHz Maliyet (En Iyi) Maliyet (En Kotii)
10 1,247 1,758
11 1,136 1,776
12 1,030 1,114
13 1,023 1,535
14 1,031 1,186
15 1,038 1,328
16 1,396 1,811

Tablo [5.21]de en dlsiik maliyet degerine gore secilen (F,,, =
1,3, Vinopt> Grmak> Voutreqg = 1,2) dortlistintin (Vpg = 2V & Ig = 15 mA) Pareto

optimal coziimleri ve bunlarn gercekleyen gercek (Rs;, R;) ve imajiner (Xg, X))
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Tablo 5.20 NE3511S02 transistorii igin (F..; = 1,3, Vipope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin en iyi, en kotii ve ortalama Pareto karakteristiklerinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 15 mA)

f, vin vin Vin vout Vout Vout F F F GT: GT: GT:
GHz || (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) dB dB dB
Iyi) Kotil) Iyi) Kotil) Iyi) Kotil) (En (En (ort.)

Iyi) Koti)

10 1,217 1,634 1,366 1,208 1,131 1,181 1,322 1,245 1,316 15,578 15,055 15,422

11 1,118 | 1,711 1,206 1,204 | 1,143 1,186 1,315 1,307 | 1,314 14,808 | 14,105 | 14,724

12 1,018 1,082 1,044 1,206 1,208 1,202 1,307 1,324 1,312 14,097 14,048 14,083

13 1,001 1,516 1,077 1,203 1,198 1,204 1,319 1,283 1,315 13,536 13,269 13,506

14 1,008 1,169 1,076 1,201 1,206 1,201 1,323 1,310 1,320 13,126 12,984 | 13,088

15 1,009 1,297 1,127 1,198 1,187 1,196 1,327 1,318 1,328 12,962 | 12,665 | 12,875

16 1,360 1,739 1,520 1,186 1,192 1,187 1,322 1,236 1,291 12,678 | 12,084 | 12,410

degerleri ile birlikte gosterilmistir.

Tablo 5.21 NE3511S02 transistori i¢in (F..; = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin empedans degerleri ve en iyi Pareto karakteristiklerinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 15 mA)

f, R, 02 X, Q R;, Q X, Q Vi, Vour F Gr, dB Maliyet
GHz

10 10,166 13,975 17,192 27,246 1,217 1,208 1,322 15,578 1,247
11 10,069 6,891 16,950 24,276 1,118 1,204 1,315 14,808 1,136
12 10,083 0,567 16,616 19,808 1,018 1,206 1,307 14,097 1,030
13 10,858 -5,947 16,656 16,650 1,001 1,203 1,319 13,536 1,023
14 11,170 -11,943 15,680 12,590 1,008 1,201 1,323 13,126 1,031
15 10,024 -17,511 12,720 7,154 1,009 1,198 1,327 12,962 1,038
16 10,532 -17,192 11,921 -3,220 1,360 1,186 1,322 12,678 1,396

Calismamizda en iyi Pareto optimal ¢6ziim 10 kosu icerisinden secilmektedir. Sekil
[5.61]de bu 10 kosu icerisindeki en iyi, ortalama ve en kétii (a) Vi, (b) V,,,, (¢) gliriilti
faktori E (d) G Pareto optimal ¢oziimlerinin frekans ile degisimi cizdirilmistir.
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Gurdlta Figura

Sekil 5.61 NE3511S02 transistorti igin (F,eq = 1,3, Vipope> Grmaks
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dortliilerinin tipik en iyi, ortalama ve en koti (a) V;,,, (b) V,,,, (c) Giirtilti faktorii E
(d) G; Pareto karakteristiklerinin frekans ile degisimi (V3 = 2V & I,¢ = 15 mA)

94



5.5.5 Vps =3V &I, = 10mA ‘de Secilen Performans Doértliisii i¢cin Pareto Opti-
mal Coziim

Belirlenen bias noktasi (3V, 10mA) i¢in en iyi ve en kotii maliyet degerlendirmesi

yapilmistir. Detayl sonuglar Tablo [5.22/de gésterilmistir. Ayrica en iyi, en koti ve

ortalama maliyet degerine gore giris V;,, ¢cikis V., glriiltli faktorii F ve kazan¢ G, nin

Pareto optimal ¢oziimleri Tablo [5.23]de gosterilmistir.

Tablo 5.22 NE3511S02 transistorii i¢in (F,.q = 1,3, Vinope> Grmaks Voutreg = 1,2)
dortliilerinin en iyi ve en kotii maliyetinin performans degerlendirmeleri (V3 = 3V

& I,s = 10 mA)
f, GHz Maliyet (En Iyi) Maliyet (En Kotii)
10 1,699 2,957
11 1,207 1,909
12 1,100 1,844
13 1,040 1,309
14 1,027 1,201
15 1,048 1,159
16 1,225 1,586

Tablo 5.23 NE3511S02 transistorii i¢in (F,.q = 1,3, Vinope> Grmaks Voutreg = 1,2)
dortliilerinin en iyi, en kotii ve ortalama Pareto karakteristiklerinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 3V & I, = 10 mA)

f, Vin Vin Vin Vout Vour Vour F F F Gr, Gy, Gy,
GHz || (En (En (Ort.) (En (En (Ort.) (En (En (Oort.) dB dB dB
Iyi) Kétii) Iyi) Kétii) Iyi) Kotii) (En (En (ort.)
Iyi) Kotit)

10 1,686 2,793 2,062 1,204 1,121 1,163 1,309 1,215 1,288 14,879 | 13,876 | 14,686

11 1,175 1,863 1,658 1,201 1,224 1,172 1,331 1,278 1,291 14,516 13,976 14,044

12 1,072 1,756 1,363 1,202 1,212 1,195 1,326 1,223 1,302 13,835 13,181 13,559

13 1,011 1,170 | 1,062 1,202 | 1,093 1,193 1,328 | 1,332 | 1,326 13,285 | 13,288 | 13,266

14 1,005 1,158 1,053 1,203 1,190 1,190 1,319 1,333 1,323 12,814 12,724 | 12,802

15 1,014 1,127 1,079 1,197 1,204 1,198 1,331 1,328 1,327 12,685 12,610 12,655

16 1,197 1,576 1,324 1,205 1,202 1,176 1,324 1,293 1,316 12,724 12,246 12,580

Tablo [5.24]de en disik maliyet degerine gore segilen (F,,, =
1,3, Vinopt> Grmak> Voutreqg = 1,2) dortlistintin (Vpg = 3V & Ig = 10 mA) Pareto
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optimal ¢oziimleri ve bunlar1 gercekleyen gercek (Rg, R;) ve imajiner (Xs, X))
degerleri ile birlikte gosterilmistir.

Tablo 5.24 NE3511S02 transistorii icin (F,.q = 1,3, Vinope> Grmaks Voutreqg = 1,2)
dortliilerinin empedans degerleri ve en iyi Pareto karakteristiklerinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 3V & I, = 10 mA)

£ R, X, Q R, X, Q Vi Vour F Gy, dB Maliyet
GHz

10 14,395 18,501 21,615 24,509 1,686 1,204 1,309 14,879 1,699
11 10,194 7,692 16,334 22,742 1,175 1,201 1,331 14,516 1,207
12 10,017 1,028 15,790 18,954 1,072 1,202 1,326 13,835 1,100
13 10,220 -5,817 15,127 15,483 1,011 1,202 1,328 13,285 1,040
14 10,479 -11,489 14,272 10,613 1,005 1,203 1,319 12,814 1,027
15 10,006 -18,625 12,340 8,423 1,014 1,197 1,331 12,685 1,048
16 10,012 -22,995 10,646 1,689 1,197 1,205 1,324 12,724 1,225

Calismamizda en iyi Pareto optimal ¢6ziim 10 kosu icerisinden secilmektedir. Sekil
[5.62]de bu 10 kosu icerisindeki en iyi, ortalama ve en kétii (a) V;,, (b) V,,,, (c) giiriilti
faktorii E (d) G, Pareto optimal ¢oziimlerinin frekans ile degisimi ¢izdirilmistir.

5.5.6 Belirlenen Bias Noktalarinin Hedefe Yakinsama Ozellikleri

Belirlenen her bir bias noktasi icin en iyi maliyet degerlendirmeleri frekans bazinda
tek tek hesaplanmistir. Ayrica o domain’e ait toplam maliyet hesabi da yapilmistir.
Detayli sonuglar Tablo [5.25]de gosterilmistir. Ek olarak Sekil [5.63]de her bir bias
noktasi i¢cin maliyet ve fonksiyon degerlendirme numarasinin iterasyona gore degisimi

cizdirilmistir. Bu ¢izim i¢in frekans bazinda ortalama deger alinmistir.

Biitlin bias noktalarindaki Pareto optimal ¢oztimleri bir arada gorebilmek icin Sekil
5.64de igin (Fr.eq = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2) dortliilerinin (a) Vi, (b) Vy, (0)
giiriiltl faktorti E (d) G, Pareto karakteristiklerinin frekans ile degisimi ¢izdirilmistir.
Tek bir grafikte ise Sekil [5.65]de giris VSWR ve G; nin frekans diizlemi boyunca
degisimi ¢izdirilmistir. Ek olarak Sekil [5.66[da ¢tkis VSWR ve G nin frekans diizlemi
boyunca degisimi cizdirilmistir
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Sekil 5.62 NE3511S02 transistorti igin (F,.q = 1,3, Vipopt> Grmak> Vourreq = 1,2)

dortliilerinin tipik en iyi, ortalama ve en koti (a) V;,,, (b) V,,,, (c) Giirtilti faktorii E
(d) G; Pareto karakteristiklerinin frekans ile degisimi (V3 = 3V & I, = 10 mA)
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Sekil 5.63 Belirlenen kutuplama kosullarinda performans
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Voutreq = 1,2) dortliisiiniin ortalama minimum maliyet ve

fonksiyon degerlendirme numarasinin iterasyona gore degisimi (10-16 GHz)
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Sekil 5.64 NE3511S02 transistorii igin (F,oq = 1,3, Vinopt> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin (a) V;,, (b) V,,,, (c) Giiriltii faktoérii E (d) G, Pareto karakteristiklerinin
frekans ile degisimi
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Sekil 5.65 NE3511S02 transistorti igin (F,oq = 1,3, Vipopt> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin giris VSWR (V,,,) ve kazanc (G;) varyasyonlarinin Pareto
karakteristiklerinin frekans ile degisimi
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Tablo 5.25 Belirlenen farkli kutuplama kosullarinda
(Freq = 1,3, Vinopt> Grmak> Voutreq = 1,2) dortliilerinin minimum maliyetinin detayh
performans degerlendirmeleri

Gii¢ Domain Maliyet Maliyet Maliyet Maliyet Maliyet Maliyet Maliyet Maliyet
(10 GHz) (11 GHz) (12 GHz) (13 GHz) (14 GHz) (15 GHz) (16 GHz) (Toplam)
10mW 2V-5mA 2,889 1,600 1,330 1,134 1,023 1,025 1,057 10,057
14mW 2V-7mA 1,664 1,299 1,167 1,049 1,010 1,007 1,047 8,242
20mwW 2V-10mA 1,397 1,191 1,082 1,025 1,017 1,011 1,069 7,793
30mwW 2V-15mA 1,247 1,136 1,030 1,023 1,031 1,038 1,396 7,902
30mwW 3V-10mA 1,699 1,207 1,100 1,040 1,027 1,048 1,225 8,347
3 17
=e+Qrer 2V-5mA
26 Qe 2VTmA | | g
=2+ Qrer 2V-10mA

. 2V-15mA
2.4% 3V-10mA | - 15

Frekans (GHz)

Sekil 5.66 NE3511S02 transistorti igin (F,.q = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)

dortliilerinin cikigs VSWR (V,,,) ve kazang (G;) varyasyonlarinin Pareto
karakteristiklerinin frekans ile degisimi

5.6 Monte Carlo Analizi

Hemen hemen aldigimiz biitlin kararlarda risk analizi yapmak zorunda kaliriz. Bu
kararlar1 almaya calisirken degismeyen tek sey belirsizlik ve degiskenlikle siirekli
karsilasiyor olmamizdir. Bazi durumlarda elimizde yeterli bilgi de olmasina ragmen
gelecekle ilgili dogru tahmin yapmakta zorlaniriz. Monte Carlo analizi veya Monte
Carlo metodu, aldiginiz kararlara ait biitiin olas1 ¢iktilar1 gérmenizi, riskin etkilerini
degerlendirmenizi dolayisiyla belirsizlik ve degiskenlik altinda daha iyi kararlar
verebilmenizi saglar. Monte Carlo simiilasyonu size tercih ettiginiz kararlara gore
miimkiin olan biitiin ¢iktilar1 (en iyi ve en kotii senaryolar1 da icerecek sekilde),
olasiliklariyla beraber gosterir.

Bu kisminda (F,..; = 1,3, Vipopr> Grmaks Vourreq = 1,2) performans dortliistiniin 5
farkli bias noktasinda (Vg = 2V & Ipg = 5 mA), (Vpg = 2V & Ipg = 7 mA), (Vpg
= 2V & Ips = 10 mA), (Vps = 2V & Ips = 15 mA) ve (Vpg = 3V & I3 = 10 mA)
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maliyet degeri en diisiik olan sonuc yani Pareto optimal ¢6zi{imii icin hedeflenen gercek
(Rg, R;) veimajiner (X, X;) degerleri £%5 sapma pay1 olacak sekilde rastgele 10.000
gercek (Rg, R;) ve imajiner (X, X;) deger tretilip bunlara karsilik gelen giris V;,,, ¢ikis
V,ue» gralti faktori E kazang G ve maliyet sonuglar1 hesaplanmistir. Cikan sonugclar
maliyet degerine gore hedef, en kotii ve ortalama olarak siniflandirilarak miiteakip

gelen boliimlerde detaylandirilacaktir.

5.6.1 Vps =2V & I, = 5mA ‘de Secilen Performans Dortliisii icin Monte Carlo
Analizi

Transistor NE3511S02'nin (F,.q = 1,3, Vipoprs Grmak> Voutreq = 1,2) performans
dortliisii icin belirlenen bias noktasinda (2V, 5mA) bulunan en diisiik maliyetli Pareto
optimal ¢6ziim icin Monte Carlo analizi yapilmistir. Elde edilen 10.000 sonuc
icerisinde hedef, en kotii ve ortalama maliyet degerlendirmesi yapilmistir. Detayli
sonuclar Tablo[5.26/da gosterilmistir. Sekil[5.67de hedef, en kotii ve ortalama maliyet
degerine gore bulunan (a) V,,, (b) V., (c) girilti faktord E (d) G; nin frekans ile
degisimi cizdirilmistir.
Tablo 5.26 NE3511S02 transistori i¢in (F..q = 1,3, Vinope> Grmak> Vourreq = 1,2)

dortliilerinin hedef, ortalama ve en kotii Monte Carlo analizinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I;,¢ = 5 mA)

f, Vin Vin Vin Vout Vout Vout F F F Gr, Gr, Gr,
GHz || (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) dB dB dB
Kotil) Koti) Koti) (Hedef) | (En (Ort.)

Kétii

10 2,788 3,023 2,790 1,102 1,099 1,105 1,302 1,283 1,303 14,007 13,893 14,006

11 1,568 1,717 1,570 1,199 1,109 1,201 1,331 1,325 1,331 13,987 13,938 13,985

12 1,291 1,389 1,292 1,176 1,092 1,178 1,316 1,322 1,316 13,365 13,355 | 13,363

13 1,105 1,176 1,107 1,203 1,121 1,204 1,326 1,333 1,326 12,760 12,762 12,758

14 1,009 1,069 1,030 1,193 1,108 1,194 1,308 1,306 1,308 12,187 | 12,198 | 12,186

15 1,008 1,100 1,037 1,198 1,300 1,200 1,315 1,324 1,315 11,869 11,839 11,867

16 1,021 1,135 1,053 1,196 | 1,283 1,199 1,332 | 1,347 | 1,332 11,806 | 11,775 | 11,803

5.6.2 Vs =2V & I, = 7mA ‘de Secilen Performans Dortliisii icin Monte Carlo
Analizi

Transistor NE3511S02'nin (F,.; = 1,3, Viwoprs Grmaks Voutreq = 1,2) performans
dortliisii icin belirlenen bias noktasinda (2V, 7mA) bulunan en diisiik maliyetli Pareto
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optimal ¢6zliim icin Monte Carlo analizi yapilmistir. Elde edilen 10.000 sonuc
icerisinde hedef, en kotii ve ortalama maliyet degerlendirmesi yapilmistir. Detayl
sonuglar Tablo|5.27[de gosterilmistir. Sekil|5.68/de hedef, en kotii ve ortalama maliyet

degerine gore bulunan (a) V,, (b) V., (c) girilti faktord E (d) G; nin frekans ile

ut»

degisimi cizdirilmistir.

Tablo 5.27 NE3511S02 transistori i¢in (F..q = 1,3, Vinope> Grmak> Voutreq = 1,2)
dortliilerinin hedef, ortalama ve en kotti Monte Carlo analizinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I},¢ = 7 mA)

£, Vin Vin Vin Vout Vout Vout F F F Gr, Gy, Gy,
GHz || (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Oort.) dB dB dB
Kotii) Kotii) Kotii) (Hedef) | (En (Ort.)

Kétii

10 1,628 1,798 1,632 1,202 1,093 1,208 1,333 1,330 1,334 15,379 15,326 15,375

11 1,263 1,361 1,265 1,208 1,117 1,211 1,328 1,338 1,328 14,367 | 14,365 | 14,365

12 1,130 1,215 1,131 1,187 1,101 1,189 1,325 1,330 1,325 13,636 | 13,637 | 13,635

13 1,015 1,086 1,030 1,202 1,120 1,204 1,331 1,342 1,331 12,989 | 12,998 | 12,987

14 1,003 1,083 1,029 1,200 | 1,202 | 1,202 1,307 | 1,308 | 1,307 12,424 | 12,399 | 12,422

15 1,002 | 1,100 | 1,037 1,200 | 1,109 | 1,202 1,305 1,295 | 1,305 12,207 | 12,212 | 12,205

16 1,027 1,106 1,057 1,198 1,305 1,202 1,318 1,330 1,318 12,157 12,128 12,154

5.6.3 Vps =2V & I,; = 10mA ‘de Secilen Performans Dortliisii icin Monte Carlo
Analizi

Transistor NE3511S02'nin (F,.; = 1,3, Viwoprs Grmaks Voutreq = 1,2) performans
dortliisii icin belirlenen bias noktasinda (2V, 10mA) bulunan en diisitk maliyetli
Pareto optimal ¢6ziim icin Monte Carlo analizi yapilmistir. Elde edilen 10.000 sonuc
icerisinde hedef, en kotii ve ortalama maliyet degerlendirmesi yapilmistir. Detayl
sonuclar Tablo[5.28/de gosterilmistir. Sekil[5.69da hedef, en kotii ve ortalama maliyet

degerine gore bulunan (a) V;,, (b) V,,,, (c) giiriilti faktori E (d) G; nin frekans ile

ut»

degisimi cizdirilmistir.

5.6.4 V,, =2V &I, = 15mA ‘de Secilen Performans Dértliisii icin Monte Carlo
Analizi

Transistor NE3511S02'nin (F,.q = 1,3, Vipoprs Grmak> Vourreq = 1,2) performans

dortliisti icin belirlenen bias noktasinda (2V, 15mA) bulunan en diisiik maliyetli

Pareto optimal ¢6zlim i¢cin Monte Carlo analizi yapilmistir. Elde edilen 10.000 sonug
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Sekil 5.68 NE3511S02 transistori i¢in (F,.q = 1,3, Vinopes Grmaks Voutreqg = 152)
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(d) G; Monte Carlo analizinin frekans ile degisimi (Vg = 2V & I, = 7 mA)
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Tablo 5.28 NE3511S02 transistorii igin (F..; = 1,3, Viope> Grmak> Vourreq = 1,2)
dortliilerinin hedef, ortalama ve en kotii Monte Carlo analizinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 10 mA)

f, vin vin Vin vout Vout Vour F F F GT: GT: GT:
GHz || (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) dB dB dB
Kotii) Kotii) Kotii) (Hedef) | (En (Oort.)

Kotii

10 1,360 1,461 1,364 1,196 1,100 1,202 1,333 1,337 1,333 15,429 | 15,409 | 15,426

11 1,161 1,260 | 1,164 1,203 1,121 1,206 1,328 | 1,330 | 1,328 14,554 | 14,551 | 14,552

12 1,058 1,140 1,061 1,203 1,117 1,205 1,322 1,327 1,322 13,845 13,849 13,843

13 1,005 1,082 1,026 1,204 1,301 1,206 1,316 1,316 1,316 13,190 13,164 | 13,189

14 1,002 1,085 1,030 1,199 1,129 1,201 1,315 1,325 1,315 12,657 12,666 12,656

15 1,005 1,110 1,037 1,197 1,306 1,198 1,303 1,313 1,303 12,455 | 12,429 | 12,453

16 1,032 1,165 1,056 1,208 1,103 1,212 1,330 1,321 1,330 12,401 12,395 12,398

icerisinde hedef, en kotii ve ortalama maliyet degerlendirmesi yapilmistir. Detayl
sonuclar Tablo|5.29/da gosterilmistir. Sekil[5.70[de hedef, en kotii ve ortalama maliyet
degerine gore bulunan (a) V;,, (b) V,,,, (c) girilti faktori E (d) G; nin frekans ile
degisimi ¢izdirilmistir.

Tablo 5.29 NE3511S02 transistori igin (F,eq = 1,3, Vinopes Grmaks Voutreq = 15 2)

dortliilerinin hedef, ortalama ve en kotii Monte Carlo analizinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 15 mA)

f, Vin Vin Vin Vour Vout Vout F F F Gr, Gr, Gr,
GHz || (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) dB dB dB
Kotiy) Koti) Koti) (Hedef) | (En (ort.)
Kotii

10 1,217 1,337 1,222 1,208 1,102 1,214 1,322 1,320 1,322 15,578 15,568 15,575

11 1,118 1,218 1,122 1,204 1,106 1,207 1,315 1,320 1,315 14,808 14,809 14,806

12 1,018 1,104 1,032 1,206 1,109 1,208 1,307 1,310 1,307 14,097 14,109 14,095

13 1,001 1,091 1,028 1,203 1,294 1,205 1,319 1,313 1,319 13,536 13,513 13,535

14 1,008 1,096 1,033 1,201 1,112 1,203 1,323 1,319 1,323 13,126 | 13,134 | 13,125

15 1,009 1,115 1,042 1,198 1,310 1,201 1,327 1,334 1,327 12,962 12,937 12,959

16 1,360 1,501 1,362 1,186 1,089 1,189 1,322 1,319 1,323 12,678 | 12,622 | 12,676
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5.6.5 Vps =3V & I,; = 10mA ‘de Secilen Performans Doértliisii icin Monte Carlo
Analizi

Transistor NE3511S02'nin (F,.q = 1,3, Viwopr Grmaks Voutreq = 1,2) performans
dortliisii icin belirlenen bias noktasinda (3V, 10mA) bulunan en diisitk maliyetli
Pareto optimal ¢6ziim icin Monte Carlo analizi yapilmistir. Elde edilen 10.000 sonug
icerisinde hedef, en kotii ve ortalama maliyet degerlendirmesi yapilmistir. Detayl
sonuclar Tablo[5.30/da gosterilmistir. Sekil[5.71}de hedef, en kotii ve ortalama maliyet

degerine gore bulunan (a) V;,, (b) V,,,, (c) giiriiltii faktori E (d) G; nin frekans ile

ut»

degisimi cizdirilmistir.

Tablo 5.30 NE3511S02 transistorii icin (F,.q = 1,3, Vinope> Grmaks Voutreqg = 1,2)
dortliilerinin hedef, ortalama ve en kotii Monte Carlo analizinin performans
degerlendirmeleri (Vg = 3V & I, = 10 mA)

f: Vin Vin Vin Vout Vout Vout F F F GT’ GT: GT;
GHz || (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) (Hedef) | (En (Ort.) dB dB dB
Kotit) Koti) Koti) (Hedef) (En (Ort.)

Kotii

10 1,686 1,859 1,688 1,204 1,126 1,208 1,309 1,301 1,309 14,879 | 14,818 | 14,877

11 1,175 1,273 1,178 1,201 1,109 1,205 1,331 1,332 1,330 14,516 | 14,511 14,514

12 1,072 1,156 1,076 1,202 1,105 1,204 1,326 1,332 1,326 13,835 | 13,845 | 13,833

13 1,011 1,090 1,029 1,202 1,112 1,204 1,328 1,331 1,328 13,285 13,295 13,283

14 1,005 1,095 1,032 1,203 1,308 | 1,205 1,319 | 1,323 | 1,319 12,814 | 12,785 | 12,812

15 1,014 1,114 1,045 1,197 1,122 1,201 1,331 1,347 1,331 12,685 12,691 12,682

16 1,197 1,339 1,205 1,205 1,097 1,209 1,324 1,316 1,324 12,724 12,694 12,720

Bilindigi iizere iiretime gecildiginde tam olarak hedeflenen gercek (Rg, R;) ve imajiner
(Xs, X;) degerleri tam olarak elde edilemeyebiliyor. Bu durum goz 6niine alinarak bu
kisimda Monte Carlo analizi ile %5 sapma olmas1 durumunda cikabilecek en kotii ve

ortalama giris V;,,, cikis V, ., giiriiltii faktorii E kazang G, degerlerini gostermis olduk.

5.7 Tipik Uygulamalar
Bu kisimda NE3511S02 icin 10GHz - 14GHz arasinda bir mikrogerit

LNAnin optimum optimizasyon durumu V,3 = 2V ve I, = 7mAda tasarim
optimizasyon islemini gerceklestirdik. Bu tasarim optimizasyon siirecinde
(Freqg = L3, Vinopt> Grmaks Vourreq = 1,2) performans dortliist ve ilgili kaynak
Zs ve yik Z;, tasarim hedefi olarak kullanilir ve sonucta ortaya cikan performans
ve eleman degerleri sirasiyla Tablo ve [5.32]de listelenir. Sekil [5.72]de (a) Vj,,
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() V,

ut»

(c) giirtiltii faktorii E (d) Gy AWR ve Pareto baskin ¢6ziimlerinin frekans ile

degisimi cizdirilmistir. Ayrica devre semasi Sekil [5.73]de gosterilmistir.

Tablo 5.31 NE3511S02 transistorii icin (F,,, = 1,3,
dortliilerinin Pareto baskin ¢oziimlerinin ve ag eslestirmeli performans
degerlendirmeleri (Vg = 2V & I, = 7 mA)

V.

inopt>

GTmak’

V.

outreq — 1: 2)

NSGA-III icin en iyi sonuclar Ag eslesme AWR

f Rg, Xs, R;, X, Vin Vour F Gr, Cost| Rg, X, R;, X, Vin Vour F Gr, Cost

GHz| Q 1] Q Q dB Q Q Q Q dB

10 10,13| 16,22 | 14,49| 23,45 1,63 | 1,20 | 1,33 | 15,38 1,66 8,13 | 10,98 | 14,49| 22,77| 1,90 | 1,40 | 1,42| 15,45 2,42

11 10,04| 8,67 15,74 20,46| 1,26 1,21 1,33 | 14,37| 1,30| 10,56| 5,50 15,74| 23,30 1,30 1,25 1,23 | 14,19 1,47

12 10,03| 1,67 15,38 16,49| 1,13 1,19 | 1,32| 13,64 1,17 | 12,09 2,87 15,38] 19,20 1,30 1,20 1,17 | 13,46 1,43

13 10,06| -5,3 15,40 14,38| 1,01 1,20 | 1,33 12,99 1,05| 11,83 -1,2 15,40| 14,66 1,50 1,30 1,16 | 12,72| 1,84

14 11,05| -10,6 15,90 8,44 | 1,00 1,20 1,31 12,42 1,01| 8,87 | -11 15,91| 10,28| 1,17 | 1,17 1,27 | 12,33] 1,26
Tablo 5.32 Eslesen aglarin genislik ve uzunluk degeri (mm)

W, =0,85 L,=0,1 Wg=1,6 Lg=7,1

W, =3,2 L,=7,5 W, =3,6 L,=4,0

W, =6,3 Ly=4,2 Wg=1,9 Lg=0,1

W, =0,4 L,=4,3 W, =11,9 Ly=0,6

W, =11,1 L;=1,8 W,0=6,0 L,0=3,0
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6

SONUC VE ONERILER

Bu calismada, literatiirde ilk kez bir mikrodalga diisiik giiriiltiilii amplifikator (LNA)
transistoriiniin potansiyel performansi, cok amacli bir optimizasyon problemi olarak
formiile edilmis ve hem analitik hem de tek amacgl optimizasyon coziimlerle elde
edilemeyen Pareto-baskin ¢oziimleri ve denge iliskileri olarak ifade edilmistir. Kisacasi,
tiim bu Pareto-baskin ¢oziimler transistoriin performansinin tiim 6zelliklerini kapsar.
Bu ¢oziimlerin fiziksel 6zellikleri, analitik calisma [13] kullanilarak da arastirilabilir.
Bu nedenle, LNA tasarim optimizasyon probleminin gerceklestirilebilir tasarimi hedef
alani1 (FDTS), herhangi bir uzman bilgisi olmaksizin tamamen olusturulabilir ve cihaz
isletim alani icerisindeki denge iliskileri ile birlikte kabul edilebilir tiim basilmamis
coziimler kiimesi elde edilebilir. NSGA-III, NSGA-II'nin sistemi kullanir, ancak bir
dizi tedarik edilmis veya Onceden tanimlanmis referans noktasiyla calisir ve iki
nesneyi 15 hedefli optimizasyon probleminde ¢6zmede etkinligini gosterir. Ayrica
“Optimum Bias Durumu” ve “Hassasiyet” analizleri de tamamlandi. Ustelik tipik bir
LNA transistorii NE3511S02, bir calisma durumu icin potansiyel performans ve denge
iliskileri olarak diisiiniilmekte, Vo = 2,3Vve I3 =5, 7, 10 ve 15mAde 10GHz-16GHz
arasinda calismasi icin tiiretilmektedir. Bdylece tiim olasi LNA tasarimlar1 gozden
gecirilebilir, gerceklestirilebilir (kaynak Zs, ylik Z;) sonlandirma ciftleri ile cihaz
operasyon alaminda (Vps, Vps, f) tim (Fp < Fregs 1 < Vi, 1 < Voyereqs Gromin
< Gy < Gppa) dortliller elde edilebilmektedir. Yeni algoritmalar ve teknoloji
ile birlestiren bu ¢alismanin zorlu LNA tasariminda basarili bir sonuca ulasabildigi
kanisina varilabilir. Bu doktora calismasinin, daha sonra yapilacak olan benzer
caligsmalar icin iyi bir referans olacagi diisiiniilmektedir. Daha sonraki ¢alismalarda,
bu cok hedefli optimizasyon problemlerine basariyla uygulanabilecegini gosterilen bu
algoritmanin anten optimizasyonu gibi cok hedefli optimizasyon problemlerine de
basit ve ucuz bir sekilde uygulanmasi beklenilmektedir. Bu konuda literatiirde yer
alan calisma sayis1 yok denecek kadar azdir. Boylece, bu ¢alismanin, literatiire, bilim
ve teknolojiye 6nemli katkilar saglamasi beklenmektedir.
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