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ABSTRACT

The parasitic impedances cause the system to have varied and/or effected
operating characteristics. In order to be able to reduce the effect of parasitic
impedances and align the system with ideal operating characteristics, channel
width and polarization current of transistors used in circuits can be changed.
In this study, in order to be able to reduce the effects of parasitic resistances
on second generation current carrying circuit and increase the bandwidth of
terminals, an artificial neural network which predicts the appropriate design
parameters is created. Created artificial neural network has Elman network
structure and involves a single hidden layer having 30 neurons. 12 different
training functions are used while training the artificial neural network. The
data set used in trainings is created using LTSPICE software. In the data set,
there are 60 thousand data having 9 attributes. 54 thousand of these data are
used in training while 6 thousand data are reserved for test. The ideal results
in the tests were obtained from Scaled Conjugate Gradient training algorithm.
Error rate of trained artificial neural network is found to be 4.59%.
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OZET

Olusan parazitik empedanslar, sistemin ¢aligma karakteristigini degismesine
ve/veya etkilenmesine neden olmaktadir. Parazitik empedanslarin etkisini
azaltabilmek ve sistemi ideal calisma karakteristigine yaklastirabilmek icin,
devrelerde kullanilan transistorlerin kanal genislikleri ve kutuplama akimlari
degistirilebilir.Yapilan bu ¢alismada, ikinci kusak akim tasiyici devresi
iizerindeki parazitik direnglerin etkilerini azaltabilmek ve terminallere ait bant
genisligini arttirmak i¢in, uygun tasarim parametrelerini tahmin eden bir yapay
sinir ag1 olusturulmustur. Olusturulan yapay sinir agi, Elman ag yapisina
sahiptir ve 30 norona sahip tek gizli katman igermektedir. Yapay sinir agi
egitilirken 12 farkli egitim fonksiyonu kullanilmistir. Egitimlerde kullanilan
veri seti, LTSPICE programi kullanilarak olusturulmustur. Veri setinde 9 adet
Oznitelige sahip 60 bin veri bulunmaktadir. Verilerin 54 bini egitimde
kullanilirken 6 bin veri test igin ayrilmigtir. Yapilan testlerde en ideal sonucu
Scaled Conjugate Gradient egitim algoritmasi vermistir. Egitilen yapay sinir
aginin hata orani, ortalama %4,59 olarak bulunmustur.
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1. GIRIS

Akim modlu devre elemanlari; analog sinyal isleme, telekomiinikasyon sistemleri gibi elektronik sistemlerde
kullanilmaktadir. CMOS teknolojisinin gelismesiyle birlikte kullanim alanlari da artmistir. Akim modlu devre
elemanlari, gerilim modlu devre elemanlarina gére daha yiiksek frekans bant genisligine sahip olmasi, gerilimden
bagimsiz ¢aligabilmesi, daha iyi lineerlik gostermesi, devre yapisinin daha basit olmasi ve daha biiyiik yiikselme
akimina sahip olmasi gibi 6zelliklerinden dolay1 daha iistiin 6zelliklere sahiptir [1]. Akim modlu devrelerin CCI,
CClII, CCIII, DVCC, ICCII, DDCC, DXCCIIL, FDCCII, CCCII gibi akim tastyict tiirleri mevcuttur [2]-[10].

Her akim tasryicinin kendine 6zgii transfer fonksiyonu oldugu i¢in akim tasiyicilar ihtiyaca gore secilmektedir.
Ideal devreler igin hesaplanan transfer fonksiyonlar1 ile gergekte kullanilan akim tastyicilarin transfer fonksiyonlar
arasinda ciddi farklar olabilmektedir. Akim tasiyicilar etkileyen istenmeyen parazitik empedanslar ve non-ideal
kazancglar gibi etmenler yliziinden akim tasiyicilarin ¢ikis parametreleri degisebilmektedir. Bu durum, akim
tagtyicilarin ¢alistigi frekans araliklarinin sinirlanmasina ve istenilen sekilde ¢alismamasina neden olmaktadir.
Akim tastyicilarin, ideal olmayan kosullarda da calisabilmesini saglamak i¢in i¢ yapisinda degisiklikler yapilmasi
gerekmektedir.

Akim tastyicilarin i¢ yapisinda CMOS transistorler kullanilmaktadir. CMOS transistorlerin kanal boylari, genisligi
ve kutuplama akimi parametreleri, ideal tasarim parametrelerine yakin ¢alisacak sekilde secilmektedir. Se¢imler
yapilirken ya transistorlere ait basitlestirilmis akim gerilim denklemleri kullanilmaktadir ya tasarimcinin daha
onceki tecriibelerine gore tahmin edilmektedir ya da simiilasyon programlarindan yardim alinarak optimum
tasarim parametreleri bulunmaya calisilmaktadir.

Yapay sinir aglariin gelismesiyle birlikte optimum tasarim parametrelerinin bulunabilmesi i¢in yapay sinir aglari
kullanilmaya baslanmistir. Yapay sinir aglari, beyindeki ndronlari yaptig1 islemleri matematiksel olarak taklit
ederek, bilgisayarlara kestirim ve genelleme yapabilme yeteneklerini kazandirmay1 hedeflemektedir. Yapay sinir
aglarinin gelismesiyle birlikte, veri miktarmin ¢ok fazla oldugu haberlesme, biyomedikal gibi alanlarda
kullanilmaya baglanmstir [11]-[15].

Ikinci kusak akim tasiyicilarin performans parametrelerinin tahmin edilebilmesi icin yapilan bir ¢alismada, ileri
beslemeli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Yapay sinir agi, sadece Levenberg-Marquardt egitim fonksiyonu
kullanilarak egitilmistir [17].

Yaptigimiz bu calismada referans [17]’de de kullanilan akim tasiyiciyla aymi i¢ yapt kullanilip, transistor
boyutlarinin degisim aralig1 siklastirilarak daha fazla 6lgiim alinmigtir. Ag yapisi olarak Elman agi test edilmistir.
Ayrica yapay sinir ag1 12 farkli egitim fonksiyonu kullanilarak hem CPU iizerinden hem de GPU {izerinden
egitilmistir. Egitilen aglar kaydedilerek egitimde hi¢ kullanilmamis veriler, CMOS igyapisindaki performans
parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilmistir.

2. YONTEM

Akim tastyicilar arasinda ikinci kusak akim tasiyic1 (CCII) yaygin bigimde kullanilmaktadir. CCII, Sekil 1°deki
gibi iki girisli ve tek ¢ikislt bir yapiya sahiptir.
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Sekil 1. CCII Sembolii

Ideal bir CCII devresinde Y terminalinin gerilimi ile X terminalinin gerilimleri birbirine esittir. Y terminalinden
akim akmazken, X terminalinden akan akim ile Z terminalinden akan akim birbirine esittir. Ideal olmayan bir CCII
devresinin esdeger devresi ise Sekil 2’deki gibidir. ideal olmayan devrenin olusturulabilmesi i¢in benzetim
programinda kurulan esdeger devreye parazitik direngler eklenmelidir. Bunun igin Sekil 2°de oldugu gibi esdeger
devrenin girisine seri, ¢ikisina paralel olacak sekilde parazitik direngler eklenmektedir.
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Sekil 2. CCII ideal olmayan esdeger devresi [18]
Ideal olmayan esdeger devredenin temel denklemleri asagidaki gibidir.
v
Iy = R_y (1)
Y

Vx = BVy + Rxly (2
IZ = alx+Vz/RZ (3)

Burada o akim kazanciny, B ise gerilim kazancini ifade etmektedir. Bu degerler, ideal devrelerde bire esitken, ideal
olmayan devrelerde bire yakin olmalar1 beklenmektedir.

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, Sekil 3’teki CCII devresinin i¢ yapisi kullanarak elde edilmistir. Veri setinde 5’1
girig ve 4’1 ¢ikis olmak iizere 9 adet 6znitelige sahip 60 bin veri kullanilmistir. Verilerin 54 bini egitim igin
ayrilirken 6 binini test i¢in ayrilmistir. Test igin ayrilan veriler, egitimin hi¢bir agamasinda kullanilmamustir. Giris
verisi olarak kullanilan CMOS transistorlerin boyutlar belirlenirken asagidaki esitlikler dikkate alinmistir.

3XM7 =3XM10 :M3=M9 (4)
3XM16:3XM17:M2:M3 (5)
3x My =Mz (6)
3XM1823XM19=M5=M6 (7)

Veri setinde giris verisi olarak; Ms, M7, M1, Mjs CMOS transistorlerinin kanal genislikleri ve kutuplama akimi
olan Irr akimi kullanilmistir. Cikis verisi olarak; X terminaline ait bant genisligi (fmx), Z terminaline ait bant
genisligi (fm;), X terminalindeki seri parazitik direncin biyiikliigli (Rx) ve Z terminalindeki paralel parazitik
direncin biyiikliigi (R,) kullanilmistir. Veriler LTSPICE programindan elde edilirken denklem (4)-(7) dikkate
alimarak, CMOS transistorlerin boyutlar:t M, transistorun kanal genisligi 5 pm, 10 pm, 20 pm, 30 pm, 40 pm, 50
pm olarak secilitken Ms, M7 ve Mj¢ transistorlerinin kanal genislikleri ise Sum’den 50um’ye kadar 5 pm
araliklarla degistirilmistir. Ayrica, kutuplama akiminin degerleri ise SpA’den 50uA’ye kadar SpA araliklarla
degistirilmistir.

Mip

Vss
Sekil 3. CCII akim tastyicinin i¢ yapisi [19]
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Performans parametrelerini belirlemek istedigimiz akim tastyicinin verilerini kullanarak, Elman ag yapisina sahip
bir yapay sinir ag1 egitilmistir. Yapay sinir aginda yapilan tahminlerin yiiksek dogruluk oranina sahip olmasi ve
hesaplama siirelerinin diisiikk olabilmesi i¢in en uygun egitim fonksiyonunun ve transfer fonksiyonunun
belirlenmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismada egitim fonksiyonu olarak Regularization, Polak-Ribiére Conjugate Gradient, BFGS Quasi-Newton,
Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts, Levenberg-Marquardt, Bayesian Fletcher-Powell Conjugate
Gradient, One Step Secant, Variable Learning Rate Gradient Descent, Gradient Descent with Momentum,
Resilient Backpropagation, Scaled Conjugate Gradient ve Gradient Descent fonksiyonlar1 test edilmistir.
Transfer fonksiyonu olarak, Hard-Limit transfer fonksiyonu, Log-Sigmoid transfer fonksiyonu, Linear transfer
fonksiyonu, Radial Basis transfer fonksiyonu ve Hyperbolic Tangent Sigmoid transfer fonksiyonu test edilmistir.
Yapilan testlerde Hyperbolic Tangent Sigmoid transfer fonksiyonun diger transfer fonksiyonlarma gore daha
basarili oldugu goriildiiglinden yapay sinir aginin biitiin katmanlarinda kullanilmistir.

3. BENZETIM CALISMALARI

Bu caligmada Sekil 4’te verilen Elman agi, MATLAB [Lisans No: 40692431] ortaminda 12 farkli egitim
fonksiyonuyla test edilmistir. Elman agmin tiim katmanlarinda transfer fonksiyonu olarak Hyperbolic Tangent
Sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir. Ag olusturulurken 30 ndronlu tek katman kullanilmistir. Elman ag,
ileri beslemeli ve geri beslemeli baglantilara sahiptir. Egitim sirasinda ileri beslemeli baglantilar ve standart geri
yayilim algoritmasi kullanmaktadir. Geri beslemeli baglantilar ise sabit kalmaktadir.

4\ Elman Neural Network (view) - O X
Hidden
Input(t)
&
5

Sekil 4. Elman ag yapisi

Elman yapay sinir ag1 ve akim tasiyiciya ait veri setleri ekran karti lizerinden hesaplanarak elde edilen sonuclar
Tablo 1’de verilirken, islemci iizerinden yapilan hesaplamalarin sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir. Tablolarda, 12
farkli egitim fonksiyonunun sonuglari bulunmaktadir. Min-Max yiizdelik hata orani siitununda, egitim
algoritmalarinin testleri sirasinda karsilasilan en kii¢iik yiizdelik hata orani ile en biiyiik yiizdelik hata orant
belirtilmistir. Egitim sayisi, egitim fonksiyonunun kag iterasyon sonunda dogrulama kontrol kosulunu saglandigini
gostermektedir. Egitim siiresi, dogrulama kontrol kosullarinin ne kadar siirede saglandigini gdstermektedir.
Ortalama hata orani ise, egitime sokulmayan 6 bin verinin, egitimi tamamlanmis yapay sinir ag1 {izerinde
hesaplanmastyla elde edilen hata oranlarinin aritmetik ortalamasidir.

Tablo 1. GPU ile hesaplanmis Elman ag yapisi

Egitim Fonksiyonu Min-Max Yiizdelik Egitim Egitim Ortalama Hata
Hata Oram Sayis1  Siiresi Oranm

Levenberg-Marquardt Hesaplanamamaktadir - - -

Bayesian Regularization Hesaplanamamaktadir - - -

BFGS Quasi-Newton Hesaplanamamaktadir - - -

Resilient Backpropagation %1,06-%54,46 2000 00:00:50 %10,47

Scaled Conjugate Gradient %0,37-%31,45 2000 00:02:56 %4,59

Conjugate Gradient with %4,97-%324,08 59 00:00:06 %150,57

Powell/Beale Restarts




Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2020;2(2) 11-17

Fletcher-Powell Conjugate %0,71-%216,54 2000 00:02:49 %9,63
Gradient

Polak-Ribiére Conjugate %0,63-%46,56 2000 00:02:54 %6,94
Gradient

One Step Secant %0,63-%100,17 2000 00:02:53 %38.,97
Variable Learning Rate %0,84-%225,49 2000 00:00:51 %17,89
Gradient Descent

Gradient Descent with %2,64-%1115,36 2000 00:00:52 253,30
Momentum

Gradient Descent %2,22-%980,52 2000 00:00:52 255,03

Tablo 2. CPU ile hesaplanmis Elman ag yapisi

Egitim Fonksiyonu Min-Max Yiizdelik Egitim Egitim Ortalama Hata
Hata Oram Sayis1 Siiresi Oram

Levenberg-Marquardt %0,39-%44,93 468 08:01:41 %35,75

Bayesian Regularization %0,50-%44,51 418 00:18:35 %9,52

BFGS Quasi-Newton %4,60-%2676,92 2000 02:08:22 %135,05

Resilient Backpropagation %0,85-%54,22 2000 00:02:04 %9,47

Scaled Conjugate Gradient %0,59-%44,99 2000 00:03:54 %6,19

Conjugate Gradient with %0,91-%52,38 2000 00:06:55 %6,87

Powell/Beale Restarts

Fletcher-Powell Conjugate %35,87-%3117,44 2000 00:05:54 %145,66

Gradient

Polak-Ribiére Conjugate %5,46-%2728,39 210 00:00:49 %161,97

Gradient

One Step Secant %0,46-%132,28 2000 00:06:47 %9,59

Variable Learning Rate %0,70-%217,65 2000 00:01:55 %15,46

Gradient Descent

Gradient Descent with %3,28-%698,37 2000 00:01:56 %46,66

Momentum

Gradient Descent %13,65-%1609,27 2000 00:01:56 %90,37

4. VERILERIN DEGERLENDIRILMESi VE BULGULAR

Benzetim c¢aligmalarindaki hesap islemleri hem ekran karti {izerinden hem de islemci {iizerinden yapilip
incelenmistir. Yapilan c¢alismalarda Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization ve BFGS Quasi-Newton
egitim algoritmalarinin ekran karti {izerinden hesaplanamadigi i¢in bu 3 egitim fonksiyonu sadece islemci

tizerinden hesaplanmistir.

Ekran kart1 {izerinden yapilan hesaplamalarin, islemci lizerinden yapilan hesaplamalara gore genellikle cok daha
hizli oldugu goriilmiistiir. Ekran kartlar1 {izerinden olusturulan yapay sinir aglar ile islemciler {izerinden
olusturulan yapay sinir aglari arasindaki hata oranlari birbirine olduk¢a yakindir. Bu farkin temel nedeni,
donanimlarin degismesinden ziyade egitim icin ayrilan verilerin farkli siralarla egitime sokulmasidir. Aym
benzetim g¢aligmasi art arda yapildiginda dahi sonuglar arasinda yaklasik %1 oraninda farkliliklar meydana

gelebilmektedir.
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Elman Ag yapist ile yapilan benzetim ¢alismalar incelendiginde egitim fonksiyonlarinin ortalama hata oranlari
%4,59 ile %162,0 arasinda gergeklesmigtir. En diisiik ortalama hata oran1 %4,59 ile Scaled Conjugate Gradient
egitim fonksiyonuyla egitilen yapay sinir aginda gerceklesmistir. Egitim, 2000 iterasyonda tamamlanmistir ve
egitim 2 dakika 56 saniye slirmiistiir. Egitilen yapay sinir aginin hata histogrami Sekil 5’de gosterilmistir.
Histograma gore hata oran1 %1,5 ile %4,5 arasinda yogunlagmustir.

200

300 -

200 -

100 [~ j
L

0

Sekil 5. Elman ag yapisinda Scaled Conjugate Gradient egitim algoritmasinin hata histogrami

Scaled Conjugate Gradient algoritmasi ile egitilmis Elman ag yapisindaki bir yapay sinir ag1 ile 6rnek bir
hesaplama yapilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3’deki gibidir.

Tablo 3. Scaled Conjugate Gradient egitim algoritmasi ile hesaplanan veriler

Giris Verileri Cikis Verileri
Mi My Mis Mg Ibias T finz Rx Rz
Birimler [wm] [pm] [pm] [pm] [uA] [MHz] [MHz] [Q] [kQ]
Gergcek Degerler 40 10 45 35 25 332,267 555,621 3,09244 25,84240
Hesaplanan Degerler 40 10 45 35 25 331,591 522,844 3,09824 28,43718
Yiizdelik Fark - - - - - %0,2 %5.9 %0,19 %10,04

Tablo 3°de yapilan 6rnek hesaplamada, gercek degerler ile hesaplanan degerler arasindaki ortalama yiizdelik fark
%4,08 olarak hesaplanmustir.

5. SONUC

Yapilan bu ¢aligmada, ikinci kusak akim tasiyicilarin performans parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in yapay sinir
aglarindan faydalanilmistir. Yapay sinir ag1 olarak Elman ag modeli kullanilmistir. Ag modeli de 30 ndrona sahip
tek gizli katmandan olusmaktadir. Ag egitilirken 12 farkli egitim fonksiyonu kullanilarak en ideal egitim
fonksiyonunun tespit edilmesi amaglanmustir. Ayrica CPU ve GPU i¢in ayr1 ayr1 hesaplamalar yapilmistir. Aglarda
bulunan katmanlarin tamaminda transfer fonksiyonu olarak Hyperbolic Tangent Sigmoid transfer fonksiyonu
kullanilmistir. Egitilen aglar test edildiginde hata oraninin yaklasik %2 civarinda oldugu goriilmiistiir.

Bu ¢aligsmada, yapay sinir ag1 modellerinden sadece Elman ag1 analiz edilmistir. Feedforward, Design Generalized
Regression, Function Fitting, Radial Basis, Learning Vector Quantization, Self Organizing Map, Jordan gibi diger
yapay sinir ag modelleri de analiz edilerek daha iyi sonuclar elde edilebilir.
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