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Ozet. BJT’lerin, elektronik devrelerde 6nemli bir yeri olan yiikselteglerde kullanimu hala popiilerligini korumaktadir. Diger
taraftan, BJT’li yiikselteclerin istenilen karakteristiklerde tasarlanmasi énemli bir problemdir. Ozellikle standart eleman
degerleri ile istenilen yiikselte¢ 6zelliklerini saglamak i¢in klasik tasarim yontemlerini kullanmak 6nemli bir islem yiikii ve
asirt zaman kaybina neden olur. Bunun yani sira, elde edilen sonuglarda, istenilen karakteristiklerden bir veya birkaginin
elde edilememesi ihtimali de vardir. Yine, degisen bir parametre i¢in yukarida sayilan islem yiikiinlin tekrarlanmasi da
gerekecektir. Bu calismada, bu probleme ¢6ziim olarak ortak emiterli bir BJT’li yiikseltecin standart eleman degerleri
kullanarak tasarimi, Cuckoo Search, Parcacik Siirii Optimizasyonu ve Atesbdcegi algoritmalari kullanilarak yapilmigtir.
Yine elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu algoritmalar sayesinde geleneksel yonteme gore islem
yiikleri ortandan kalkmis ve yiikseltecin istenilen karakteristikte caligmasi igin gereken standart eleman degerleri, belirlenen
hata oranimin altinda se¢ilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiikselteg Tasarimi, PSO, Cuckoo Search, FireFly, Optimizasyon

Common Emitter BJT Amplifier Design using PSO, CS and FA

Abstract. Basic purpose in the amplifier circuits design is to solve and select the standard component values for obtaining the
desired circuit characteristics. If the classical design methods are selected then the process will take long time and need a lot of
mathematical efforts. As a solution of these problems, in this work Cuckoo Search Algorithm, Partical Swarm Optimization
Algorithm and FireFly Algorithm are proposed to determine the standard components values, which are in the market, for
Common-Emiter Amplifier. Also, comparisons of the obtained results are given. By those algorithms, required mathematical
efforts are reduced substantially. In addition to this, proposed methods provide to choose standard component values to obtain
desired circuit characteristics under the specified process error.
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1. GIRiS

Elektronik alaninda kullanilan BJT’li yiikseltegler elektronik devre tasariminda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Yiikselteclerin tasarimi ve analizi karmasik ve zahmetlidir. Klasik yontemlerle
cozlilmeye calisildiginda, istenilen sonuglari elde edebilmek i¢in pek ¢ok deneme yapmak gerekir.
Bunun nedeni, tasarlanan devrenin istenilen kisitlar ve karakteristikler i¢in seg¢ilen/tasarlanan eleman
degerlerinin, standart eleman degerlerinden farkli olmasidir.

Klasik yontem ile tasarimda, elemanlar genellikle ideal ve degerleri sinirsiz olarak kabul edilir. Gergekte
ise direncler E12, E24, E48, E96 ve kondansatorlerde E3, E6, E12, E24 gibi uluslararasi belli
standartlarda iiretilmektedir. Boyle olunca klasik yontem ile hesaplanan eleman degerleri, standart
eleman degerlerine en yakin olanlar secilerek devre gergeklenir. Bu da beraberinde istenilen ¢6ziimden
sapmalar meydana getirmektedir. Literatiirde, sapmalar1 azaltarak, optimum tasarim yapabilmek i¢in
farkl1 yontemler Onerilmistir. Bu yontemler dogadan esinlenilerek zor problemlerin ¢oziilmesi igin
iretilmis olan Genetik algoritma(GA), Karmca Kolonisi Algoritmasi(KKA), Tabu Search
Algoritmasi(TS), Benzetilmis Tavlama(SA), Ar1 Kolonisi Algoritmasi(BC), Firefly Algoritmasi(FA),
Cuckoo Search(CS), Parcacik Siirii Optimizasyonu(PSO), Differantial Evolation(DE) v.b. sezgisel
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algoritmalardir. Bu algoritmalarin kendilerine 6zgii avantajlari oldugu gibi, farkli problemler i¢in farkli
basarim oranlar1 vardir.

Literatiirde David ve ark. GA kullanarak alcak geciren bir aktif filtre tasarimi gerceklestirmislerdir.
Onerdikleri yontemi klasik ydntem ile karsilastirnuslar ve dnerdikleri yontemin standart devre elemani
seciminde bagarili oldugunu gérmiiglerdir[1]. Bununla birlikte, Turgay ve ark. GA kullanarak Sallen-
Key bant gegiren filtre i¢in tasarim yapmuslar, fakat standart eleman degerlerini kullanmamislardir[2].
Adem Kanali, KKA kullanarak farkli filtre devreleri i¢in standart eleman degerlerini buldurarak ¢6ziim
yapmis ve elde edilen sonuglarin, klasik yonteme gore daha basarili oldugunu gdstermistir[3]. Mourad
ve ark., MOSFET’li yiikseltecler i¢cin PSO algoritmasi kullanarak gerilim kazanci ve frekans
karakteristigi i¢in analizler yapmiglar ve sonuglarini Pspice programinda gergeklestirmiglerdir.
Kisitlarin  artmasi durumunda, PSO’nun diger algoritmalara nazaran daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmiistlir[4]. Mondal ve Ark., gelistirilmis parcacik siirli optimizasyonunu yiiksek bant gegiren FIR
filtresine uygulamislar ve farkli algoritmalarla karsilastirarak kendi 6nerdikleri yontemin en iyi sonucu
verdigini gostermislerdir[5]. Ayrica Gao ve ark., Adaptif IRR filtresini PSO kullanarak FPGA tabanl
bir uygulama olarak yapmislar ve simiilasyonlar ile PSO’nun FPGA’ye basarili bir sekilde
uygulanabilecegini gostermislerdir[6]. Mehmet A. Belen ve ark. FA kullanarak mikrodalga transistor
icin performans analizi yapmislar ve yaptiklar1 simiilasyonlar da basarili sonuglar almiglardir[7]. Ayrica
Engin Karaarslan ve ark. ise FA ile haftalik ders programina ¢oéziim getirecek bir yazilim

gelistirmislerdir. Ayrica FA’nin son zamanlarda farkli alanlara da uygulanabildigini belirtmislerdir[8,
9].

Bu calismada CS, PSO ve FA algoritmalart Ortak Emiterli BJT’li yiikselteg devresi tasarimina
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar ile bu problem i¢in basarim orani, ¢éziim siireleri ve iterasyon
sayilar1 karsilagtirilmstir.

2. ORTAK EMITERLI YUKSELTEC DEVRESI

Bilindigi gibi yiikseltecler, girisindeki sinyali akim, genlik veya gii¢ olarak yiikselten devrelere verilen
genel bir isimdir. Iyi bir yiikseltecten istenen, yukarida belirtilen yiikseltme islemini, belirlenen sinirlar
igerisinde ve bozulma olmadan gergeklestirmesidir. Pratikte bu islemi yapacak farkli devre modelleri
kullanilmaktadir. Bu modellerden bazilari yiiksek frekans uygulamalarinda bazilari ise empedans
uygunlastirma gibi farkli amagclar ile kullanilmaktadir.

Bu calismada, yukarida sayilan devre ¢esitlerinden biri olan ve Sekil 1°de goriilen gerilim boliiciilii ortak
emiterli yiikselte¢ devresi ele alinmistir. Buradaki amag, devrede bulunan eleman degerlerinin istenilen
giris empedansi(Zi), gerilim kazanci(Av) ve maksimum ¢ikis gerilim(¥V, (P—pIma ) degerlerine bagh

olarak standart degerlerinin hesaplanmasidir. Tasarim, devrenin orta frekans bolgesinde calistigi farz
edilerek yapilmistir.
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Sekil 1: Ortak Emiterli Yiikselte¢[10]

1.1.DC Analiz, Yiik Egrisi, Calisma Noktasi

Yukarida belirtilen tasarim kriterlerinden olan ve bir yiikseltecin ¢ikisindan bozulma olmadan
alinabilecek maksimum tepeden-tepeye gerilim degerini veren Vogp-pmax, dogrudan devrede kullanilan
transistoriin c¢alisma noktasina(Q) bagli olarak belirlenmektedir. Yiik dogrusu iizerinde yanlis bir
noktanin se¢imi, bu tasarim kriterinin elde edilememesini de beraberinde getirir. Dolays1 ile tasarim
acisindan calisma noktasi tayini biiyilk 6neme sahiptir. Calisma noktasini belirleyen devrenin sahip
oldugu akim(Icg, lsg) Ve gerilim(Vceg) degerleri ise DC analiz ile bulunabilmektedir.

DC analiz i¢in Sekil 1’de goriilen kondansatorler agik devre yapilir ve ¢evre denklemleri uygulanirsa,
Izo akimi1 bulunabilir. Esitlik-1’den de Icq akimi bulunabilir. Bilinen Icq akimu ile transistor ¢ikisindan
bir ¢evre denklemi yazildiginda, yiik dogrusu denklemi elde edilir. Elde edilen bu denklemlerden Vceq
gerilimi bulunabilir. Bulunan degerler Sekil 2’de goriilen yiik dogrusu iizerinde yerine yazilirsa,
transistoriin Q ¢alisma noktasi belirlenmis olur[10].

1. =Bl 1

Ic (MA)

| AC Yiik Dogrusu
c(doyum)

DC Yik Dogrusu

I C(doyum)

les
I
\ » Vee(Volt)

Veeo  Vie(kesim VCE (kesim)

Sekil 2: Transistoriin Yiik Dogrulart ve Q Calisma Noktasi[10].
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1.2. AC Analiz

Kiigiik genlikli sinyalleri yiikselten devrelere kiigiik sinyal yiikselteci denilmektedir. Kiiciik sinyal
yiikselteg devrelerinde giris empedansi(Zi), ¢ikis empedansi(Zo), gerilim(Av) ve akim kazang(A;)
degerleri AC analiz ile belirlenmektedir. Dolayis1 ile istenilen tasarim kriterlerinin saglanabilmesi i¢in
oncelikle bu analizin yapilmasi gerekmektedir. Bu analiz i¢in dncelikle Sekil 1°de verilen devrenin AC
esdegeri melez(hibrit) yada re modellerinden biri kullanilarak elde edilir. Bu iki modelden re modeli,
dinamik olarak devrenin ¢aligma noktasina bagli hesaplandigi i¢in, melez modele gore daha az hatalidir.
Dolayist ile bu ¢aligmada da re modeli kullanilmistir. Sekil 3°de devrenin AC esdeger modeli verilmistir.

Transistortin re Modeli

By
)
=
AA
\A A4
0
ve)
N
AAA
\A A4
\A 4
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Sekil 3. Transistoriin AC Analizde re Modeli [10].

Model igin gerekli olan re direng degeri normal oda sicaklig1 i¢in Esitlik-2 ve 3 kullanilarak yaklasik olarak elde
edilebilir[10].

re = :f'_m' (2)
g
Ig= (8 + 1y, 3)

Tasarim i¢in gerekli olan giris empedansi(Zi), ¢ikis empedansi(Zo), gerilim kazanci(Av), akim kazanci(A;) ve
c¢ikistan alinabilecek maksimum tepeden tepeye genlik{l’n (p—p)ma I} degerleri AC analiz sonucu elde edilen ve

asagida verilen (4-8) denklemleri yardimiyla bulunabilir.

Z; = Ry, [{Rgy [ [Bre (4)
Zp =R ffro )
Ay = % = _—P‘L-"""i“'""m (6)
‘.'.‘j[ = I—u = — ﬁ (7)

2 (Vegwesim — Vc}:r;':] {{Vc:-:;#esim - Vr:}:rg} = Vr::-:r;' 559}} ®)

Varp-pimax = {2 *Vazg [ A——_ chrg} = Vegg ise}

Daha onceden deginildigi gibi, yukarida verilen denklemler kullanilarak istenilen kisitlar i¢in klasik
veya sayisal yontemler ile tasarim yapilip, eleman degerleri bulunabilmektedir. Klasik yontemde islem
yiikiinlin fazla olmasi ve elde edilen eleman degerlerinin standart degerlerden sapmalar gdstermesi
dezavantaj olarak goriilebilir. Sezgisel yontemler ise bu problemlere ¢oziim olarak dnerilmektedir. Bu
caligmada da sezgisel yontemler kullaniimaktadir.
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Sezgisel yontemler ile tasarimda, istenilen eleman degerlerinin bulunmasi igin algoritmalarin
kullanilacagi bir amag fonksiyonu tanimlamak gerekmektedir. Bu ¢calismada amag fonksiyonu, istenilen
degerler ile algoritmanin bulmus oldugu degerlerin mutlak farki seklinde se¢ilmistir. (Esitlik-9, 10, 11)
Ayrica algoritmalar bu amag fonksiyonunu yerine getirirken, bazi durumlarin belirli sinirlar i¢inde
kalmasi yada bir noktada durmasi istenilebilir. Bu ¢aligmada, transistoriin Vce gerilimi icin asagida
goriilen 3 kisit eklenmistir. Bu kisitlar istenirse arttirilabilir.

Amag Fonksiyonu;

__|Zi~Zi_=renilen|

| Zi_istenilen| 9
__ | Av—4v istenilen |

b= |&v_istenilen| (10)
F=at+b+Kisitlar; (11)
Kisitlar;
Veg = Vee (12)
Ve =0 (13)
Vo(p-p)_istenilen < Vo(p-p) (14)

3. CUCKOO SEARCH ALGORITMASI

Cuckoo Search Algoritmasi(CS), guguk kusunun ¢ogalma stratejilerinden faydalanilarak Xin-She ve
Suash Deb tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir. Esasinda kulucka parazitliginden(brood parasitism)
esinlenilerek gelistirilmistir[11]. Guguk kuslar1 baska yuvalara wugarak, oradaki yuvaya
yumurtlamaktadir. Yumurtladiklar1 yuvada/konakta, yumurtadan ¢ikma olasiligi yiiksek olan konagin
yumurtalarint da yuvadan atarlar. Asil yuvanin sahibi geldiginde yabanci yumurtay1 tanirsa yabanci
yumurtay1 ya asagi atar ya da yuvayi terk eder. Eger tanimazsa, o yumurtalarin iizerine oturarak kulucka
asalakligina maruz kalir. Bu durumlarin kurallastirilmasi agagidaki gibi olmaktadir[11, 12].

e Her kus bir tane rastgele yuvaya bir tane yumurta birakabilir.

e Yuvada kaliteli yumurta varsa bir sonraki nesle aktarilmaktadir.

o Konak yuvanin sahibi, birakilan yumurtay1 belirli bir pa € (0,1) olasiliginda tantyabilmektedir.
Eger yumurtayi tanirsa, yumurtay1 yuvadan asagi atabilir veya yuvayi terk ederek kendisine
yeni bir yuva insa edebilir.

Sezgisel algoritmalar global ve lokal aramayi yaparken, dogasi geregi olarak en iyi ¢dziime
yaklagsmaktadir. Fakat diger olasi ¢oziimleri bulabilmesi icin kesifte yapmas1 gerekmektedir[13, 14].
Boyle oldugu igin, CS global rassal yiiriiylis ve lokal rassal yliriiyiis yaklagimlarinin bir arada
dengelenerek kullanildigi bir algoritma haline gelmektedir. Bu rassal yiiriiylisler de manevra parametresi
tarafindan kontrol edilmektedir [12, 15].
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Yerel rassal yirlyiisi ifade eden denklemde (Esitlik-15)xL ve xL rassal permiistasyonla

belirlenmektedir. H(u) Heaviside adim fonksiyonudur ve € parametresi ise diizgiin dagilimdan gelen
rassal bir say1 iken, s ise adim uzunlugudur[12, 15].

A= 2f +as @ Hp-€) ® (+f - 1) -

Global rassal yliriiylis ise asagida kurallar1 verilen Levy flight ile gergeklestirilmektedir.

Pt =l +alls, A) (16)
ArWsin(Z)

L=—T793 (17)

(sxs,=0)

Levy ugusu, yeni nesiller iiretebilmek igin gerceklestirilir. Burada « = 0 olmak {izere problemin
biiyiikliigline bagl olarak Levy ugusunu 6l¢eklendirmektedir[11, 12, 15].

Bu denklemlere bakildiginda, bir sonraki durumun su anki duruma ve gegis olasiligina bagli oldugu
goriilmektedir. Yeni ¢oziim kiimelerinin o anki en iyi ¢oziimden rassal bir sekilde yeterli seviyede
uzaklagmasi lazim ki lokal bir noktada takilip kalmasin. Algoritmanin daha anlagilir olmasi i¢in adimlart
asagida verilmistir.

Amag fonksivonu fi(x), x=[x; ...... x]*

n adet konak vuvasi baglangic popiilasyonu iiret
while(Durudurma Kriteri)

Lewy Ugusu ile rassal guguk kusu al
Fimalivetini bul

n vuva iginden rassal yuva seg

if(F, >F)

i veni ¢dziimle degigtir

End

En k&t vuvalarm p, orani kadarm terk et venilenm
insa et

tvi comimleri tut

Caziimlen swala ve ¢ ankd en ivi ¢ziimii bul
End

Sekil 4: Cuckoo Search Algoritmasi(CS) [11]

4. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Pargacik Siirli Optimizasyonu(PSO) kus, balik ve havyan siiriilerinin ¢evrelerine adapte olma, zengin
yiyecek kaynagi bulabilme ve avcilardan kagabilme yeteneklerinden esinlenilerek Kennedy ve Eberhart
tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir. PSO, popiilasyon temelli olup, en belirgin 6zelligi bilgi
paylagsmaya yonelik olmasidir. Popiilasyondaki her birey, parcacik olarak da adlandirilmaktadir. Bu
bireyler, pozisyon ve hiz bilgilerine sahiptirler. Her bir iterasyonda hiza gore pozisyonlar
giincellenmektedir. Her bir birey(pargacik), bir sonraki pozisyonunu ayarlarken, siiriiniin en iyi
pozisyonuna(geest) ve su ana kadar bulundugu en iyi poziyona(peest) gore hareket etmektedir. Pargacigin
poziyonu p, hizi v olarak tanimlanir ise bir sonraki iterasyonda poziyon ve hiz bilgisi asagidaki
denklemlerdeki (Esitlik 18-19) gibi giincellenir[16, 17].
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Vppy = WV + 471 (Bpesr — Po) + 272 Gpesr — Pe) (18)
Preg =Pp+ Ve (19)

Esitlik-18 de, ri ve ro programin iiretmis oldugu ve degeri 0-1 arasinda degisen rastgele sayilardir. 1 ve
C> Ogrenme faktorii olup, genelde 1,8-2 degerini almaktadir. Re, ivmelenme faktorii olup hizin
biiytikliiglinii belirlemektedir. w ise atalet momenti olup, hizin etkisini zamanla azaltmaya yaramaktadir.
Fakat belli bir iterasyondan sonra ¢ok kiiclilmesi, parcaciklarin hareket edememesine neden
olmaktadir[16, 18]. PSO algoritmas1 asagida verilmistir.

Begin

Amac fonksivonu fix), x=[x;. ... x]T
Baslangi¢ pozisyonlarmi x; hizlarmi v; belirle
min{fix;). . f(x)} g*ata
while{Durdurma Kriteri)

for n pargacik igin ve d boyut igin

Y eni hazlart olugtur (w1 )

Yeni pozisvonlan olugtur (=1}
f(x;"1) leri hesapla ve degerlendir
Herpargacigm en ivi degerini hesapla
end

Enivi ¢ozimii bul g* ata

t=t+1 i giincelle

end

xi* ve g* gister

End

Sekil 5. Pargacik Siirii Optimizasyonu(PSO) Algoritmasi[16]

5. ATES BOCEGiI ALGORITMASI

Ates Bocegi Algoritmasi(FA), Ates boceklerinin parlaklik ve hareket yonlerinden faydalanilarak Yang
tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir[12, 19]. Bu canlilar, 15181 geceleri avlarin1 yakalamak veya
eslerini cezbetmek icin kullanirlar. Ayrica bu canlilar, saldirilardan korunmak icin esans ve 151k yayarlar.
Bununla birlikte, parlakligi yiiksek olan atesbocekleri dogasi geregi diger ates boceklerini kendine
dogru gekerler. Ates Boceklerinin davraniglari kurallastirildiginda asagidaki sonuglar gikar [9, 12].

e Ates bocekleri cinsiyet ayrimi yapmaksizin birbirlerini etkiliyebilirler.
e  Ates boceklerinin ¢ekiciligi, parlakligi ile orantilidir. Az parlak olanlar ¢ok parlayanlara dogru
hareket ederler.

e Ates bdceginin parlakligi, ¢oziilmesi istenen fonksiyonun iirettigi deger ile belirlenir.

Ates boceklerinin 151k yogunlugu(l) degeri Esitlik-20’de verilmistir. Bu deger baslangi¢ 151k
yogunluguna(lo), gammaya(r) ve uzakliga(r) baghdir.

I=Ie" (20)
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Esitlik-21°de Ates boceklerinin ¢ekiciligini(f) veren denklemdeki (Esitlik-21) baslagic degeri(f),
aslinda iki atesboceginin arasindaki uzakligin sifir oldugu andaki degeri gostermektedir. Cekicilik,
uzakligin karesi, gamma ve baglangi¢ degerine baglhidir.

B = Byet" (21)

Esiklik-21°1 kullanarak gekilicigi hesaplama bazen zor olabildiginden, islemleri kolaylastirmak i¢in
Esitlik-22 de kullanmilabilmektedir[19].

p=—to_ (22)

1+ypre

Ates boceklerinin birbirine olan uzakliklar1 6nem arz etmektedir, ¢ilinkii uzaklikla hem 151k yogunlugu
hemde c¢ekicilik degismektedir. Dolayisiyla bu degisimler, ates bocegi igin hareketi belirleyecektir.
Uzaklik, Esitlik-23"deki gibi hesaplanabilir.

-
nj = lxi—xll = ulzgq{xik — %ji)? (23)

Ates bocekleri daha parlak ve daha g¢ekici olan ates boceklerine dogru hareket ederler. Bu hareket,
Esitlik-24"deki gibi ifade edilebilir. Esitlikte bulunan ikinci ifade g¢ekicilik formiiliinden gelmektedir.
Yani, iki ates bocegi arasindaki uzaklik ve gekiciligin ¢arpilmasi ile ifade edilmektedir. Ugiincii ifade
de bulunan & rastlant1 parametresi, £ ise gausian dagilimindan gelen bir vektorii ifade etmektedir[7,
12].

J.'E+1 =x[+_gng_k-rﬁl{xj'_x[}+ I:':El:r (24)
FA algoritmasi agagida verilmistir.

AmagFonksiyonu belirlenir f(x), x=(x.....x,)7

n adet ates bdcegi baslangi¢popilasyonu
degerleri Giret

Istkyogunlugu(l), f(x) ile belirlenir

Istk emilimi (y) belirlenir.

while { Durdurma kriteri)

fori=1:n

forj=1:n

if( <)

Ates boceklerii’den j'ye hareket eder

end if

uzaklik ve [exp(yr?)] kullanarak cekiciligi degistir
end for j

end for i

Ates bocekleri siraya konulur ve global en'iyi (g)
bulunur.

end while

Sonuglar gériintilenir.

Sekil 6. Ates Bocegi Algoritmasi(FA) [12]
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6. PROBLEMIN ALGORITMALARA UYARLANMASI

Her ti¢ algoritmada da devrenin istenilen ¢ikiglart verebilmesi igin giris empedansi Zi, gerilim kazanci
Av ve ¢ikis genligi olan Voppmax degerleri tanimlanmistir. Ardindan, direnglerin alabilecegi maksimum
ve minimum degerleri tanimlanarak algoritma g¢alistirilmustir. Durdurma kriteri ise; bulunan giris
empedansi(Z;), gerilim kazanci Av, ve ¢ikis geriliminin (Vogp-pmax) istenilen degerler ile arasindaki farkin
%10’un altina diismesi veya 1000 iterasyon olarak tanimlanmustir. Aksi takdirde istenilen degerler i¢in
algoritma basarisiz sayillmigtir.

6.1. Problemin Cuckoo Search Algoritmasina Uyarlanmasi

Tanimlamalar yapildiktan sonra amag¢ fonksiyonu belirlenmis ve ardindan popiilasyon biiytikliigi 40
olarak segilmistir. Adim uzunlugu 0.05, & parametresi 1.5 ve p. parametresi ise 0.25 olarak
alimmigtir[12]. Konak yuvalarin baglangi¢ degerleri, diren¢ degerlerinin minimum ve maximum
degerleri arasinda rastgele degerler atanilarak belirlenmistir. Popiilasyonun biiylikliigii problemde
kullanilan direngler ile dogru orantilidir. Ciinkii herbir direng degerini bulmak i¢in popiilasyona, o direng
degerleri icinde deger atanarak islemler yapilmaktadir. Ardindan herbir yuva igin uygunluk degerleri
hesaplanmistir. Yani yuvada bulunan yumurtalar(diren¢ kiimeleri) igin. Ardindan global arama
yapabilmek i¢in Levy ucusu (Esitlik 16-17) gerceklestirilmistir. Buradan gelen yeni ¢oziimlerin
uygunlugu olgiilerek, bulunan ¢éziimlerin kotii olanlarinin yerleri degistirilmistir. Ardindan lokal arama
yapabilmek icin Esitlik-15 gergeklestirilmistir. Tekrar lokal arama sonucu elde edilen ¢déziimlerin
uygunlugu bulunarak, iyi olanlar1 i¢in o direng degerlerinin yerleri degistirilmistir. Sonrasinda ise
durdurma kriteri kontrol edilerek eger kriter saglaniyorsa bir sonraki iterasyona gecilmistir.

6.2. Parcacik Siirii Optimizasyonun Probleme Uyarlanmasi

CS algoritmasinda oldugu gibi, ilk olarak tanimlamalar yapilarak amag¢ fonksiyonu belirlenmistir.
Ardindan parametreler belirlenerek, popiilasyon biiyiikliigli 40, momentum katsayisi 0.9, c1 ve Cz 2
olarak belirlenmistir[ 17]. Pargaciklarin hizlarina ilk olarak 0 degerleri atanmistir. Ardindan parcaciklara
baslangi¢ degeri olarak, belirlenen kisitlar arasindaki direng degerlerinden rastgele reel sayilar
verilmistir. Sonra programi bir dongiiye alarak, istenen durdurma kriteri saglanana kadar ¢alistirilmistir.
Dongii icinde hizlar hesaplanip, ardindan bu hizlar ile parcaciklar hareket ettirilmekte ve bulunan
pargaciklarin yeni konumlarmin uygunluklar1 belirlenmektedir. Iyi olanlarin yerleri degistirilerek poest
Ve QOnest degerleri belirlenmektedir. Her bir parcacik i¢in hiz degerleri hesaplanarak dongii tekrar basa
gelmekte ve islemler tekrar edilmektedir.

6.3. Problemin Ates Bocegi Algoritmasina Uyarlanmasi

Diger algoritmalarda oldugu gibi ilk olarak tanimlamalar yapilmigtir. Amag fonksiyonu belirlenerek
diger algoritmalarla ayni1 olmasi i¢in popiilasyon biiyiikliigii(n) 40 olarak belirlenmistir. Ardindan
kontrol parametreleri belirlenerek, rastgele saymin parameteri olan alfa(e} 0.2 olarak secilmistir.
Cekiciligin baglangi¢ degeri(By) 0.8 olarak secilmistir. Ardindan direnglerin sinirlari belirlenerek, sinir
degerleri dahilinde rastgele degerler atanmustir. Isik yogunlugu(¥) bu problem i¢in 0.9 olarak
belirlenmistir. Sonra dongii olusturulmustur. Durdurma kriteri olarak secilen hatanin %10’un altina
diismesi i¢in 1000 iterasyon saglanana kadar dongii galistirlmistir. Dongii icinde ilk olarak ates
bdceklerinin birbirine olan ¢ekiciligine bakilmig daha parlak ve cekici olanlara dogru digerleri hareket
ettirilmigtir. Hareket sonrasi tekrardan ¢ekicilik ve 151k yogunlugu hesaplanmistir. Tiim ates bocekleri
hareket ettirildikten sonra, sonuglar belirlenen ama¢ fonksiyonuna gore siraya konularak, o iterasyon
icin en iyi sonug belirlenmistir. Akabinde durdurma kriteri kontrol edilip, sart saglaniyorsa dongiiye
devam edilmis, saglanmiyorsa dongii kirilarak sonuglar goériintiilenmistir.
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7. SIMULASYON SONUCLARI

Bu calismada, tasarimi yapilmak istenilen ortak emiterli yiikselte¢ devresinden istenilenler gerilim
kazanci(Av), giris empedansi(Zi) ve maksimum ¢ikis gerilimi degeri(Vop-pmax) olarak belirlenmistir.
Kisit olarak ise standart direng degerlerinin kullanilmasi segilmistir. Gerekli olan standart direng
degerlerinin hesaplanmasi i¢in geleneksel yontemden ziyade PSO, CS ve FA algoritmalart kullanilmig
ve elde eldilen sonuglar kryaslanmistir. Bu yiikselteg devresi i¢in 20 farkli calisma noktasi i¢in analizler
yapilmistir. Bu sonuglar Intel(R) Core(TM) 17-6700 HQ CPU @ 2.60 Ghz, 64 Bit, 8GB RAM’e sahip

bir bilgisayardan elde edilmistir. Yapilan ¢aligma Matlab 2013a programi kullanilarak
gergeklestirilmistir.
Tablo 1. CS, PSO ve FA Igin Ornek Uygulamalar
Devreden Istenilen | Algoritmanin E24 Standardina Gére |  Algoritmanin Buldugu
Karakteristikler Buldugu Direng¢ Degerleri Sonuglar Sﬁi;[(;e
Zi(Q) | A Vo(p- Rei(kQ) | Rea(kQ) | Re(@) | Re(kQ) | zi(@) Avn Vo(p-
p(V) n(V)
CS 2000 | -10 3,6 24 82 160 1.3 1983,502 | -10,158 5,132 %2.4
PSO 2000 | -10 3,6 20 10 150 1.8 2015,376 | -9,722 6,989 %3.54
FA 2000 | -10 3,6 130 47 120 0.910 | 2123,100 | -10,06 4,706 %6.75
CS 2700 | -80 5 33 10 4700 15 2553,055 | -78,339 7,209 %7.51
PSO | 2700 | -80 5 27 10 5600 2 2650,947 | -75,873 | 5085 | %7.02
FA | 2700 | -80 5 39 10 5100 13 | 2654.505 | -77,180 | 7,354 | %521
CS | 3000 | -10 3 27 5.6 470 2 2898,429 | 10,0229 | 3,212 %3.61
PSO 3000 | -10 3 20 6.8 390 3 2889,249 | -9,8757 5,163 %4.93
FA 3000 | -10 3 27 5.6 470 2 2894,400 | -10,022 3,212 %3.74
CS 5000 | -20 2 56 7.5 9100 24 4810,216 | -20,091 2,460 %4.25
PSO 5000 | -20 2 62 7.5 5100 1.8 4719,800 | 19,184 2,165 %9.68
FA 5000 | -20 2 390 91 750 1.3 5136,300 | 20,263 3,502 %4.04

Tablo 1’de verilen deney sonug¢larindan segilen bir kag 6rnek uygulamanin sonuglarina bakildiginda, Zi
ve Avn’ye bagl olan amag¢ fonksiyonu(Esitlik 9-10), %10’un altinda degerler vermis ve kisit olarak

secilen Vo(p-p)’nin(Egitlik 11) istenen degeri sagladig1 goriilmektedir. Yapilan uygulamalarda Vec
gerilimi 12 Volt, B degeri 200 ve R, yiik direnci 2.2 kQ olarak alinmistir.

Tablo 2. CS, PSO ve FA algoritmalarinin sonuglarinin istenilen sonuglara benzerlikleri.

Zi Avn

CS 0,993 0,999
PSO 0,99 0,999
FA 0,992 0,999

Tablo 2’de Ortak Emiterli Yiikselte¢ devresinin CS, PSO ve FA ile ¢oziimlerinde herbirinin 20 farkli
caligma noktasi i¢in yapilan deneylerde elde edilen ¢ikislarin, istenilen ¢ikiglarla algoritmalarin bulmus
oldugu cikislar arasinda anlamli bir iligkinin oldugu ve sonuglarin ne derece benzer oldugu korelasyon
katsayisi ile ifade edilmektedir.
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Belirlenen hata oranlarina bakildiginda, aslinda tiim algoritmalarin istenilen tolerans degerleri i¢erisinde
sonuglar trettigi goriilmektedir. Fakat benzerligine bakildiginda, 0.993 ile giris empedansina(Z;) en
yakin sonucu bulan CS olmustur. Cikis kazancina(Avn) bakildiginda ise tiim algoritmalar bu 20 farkl
ornek i¢inde benzer sonucu vermislerdir. Vo(p.p), tiim algoritmalarda belirlenen sart olan “istenen ¢tkis
geriliminin iistiinde” (Esitlik 14) degerlerini saglamistir. Eger saglamamis olsaydi, kisitlardan dolay1
algoritmalarin bagsarma kriterini saglamamis olurdu.

Tablo 3. CS, PSO ve FA Hesaplama Siireleri (20 Ornek icin).

Siire (sn) CS PSO FA

Ortalama 1,007 | 0,601 | 0,515
Standart Sapma | 0,269 | 2,157 | 0,829
Toplam Siire(sn) | 20,130 | 12,020 | 10,300

Hesaplama siirelerinin sonuglar1 Tablo 3°de verilmistir. Sonuglara bakildiginda Ates Bocegi algoritmast
hem ortalama hem de 20 6rnegin toplami 10,3 sn oldugundan, diger algoritmalara gore daha hizli islem
yapmistir. CS ise yaptigi islemler nedeniyle 20,13 sn ile diger algoritmalara nazaran yavas kalmistir.
Fakat standart sapmast 0,269 oldugu icin, diger algoritmalara goére kararli bir yapist oldugu
goriilmektedir. Bu bakimdan PSO, CS’den daha hizli olmasina ragmen, standart sapmasi yiiksek oldugu
icin 20 ornek iginde bazilarini daha uzun siirede bulmustur. Bunun nedeni baglangicta degiskenlere
rasgele atanan degerlerden kaynaklanmaktadir.

Tablo 4. CS, PSO ve FA lterasyon Sonuglar (20 Ornek icin).

Iterasyon CS PSO FA

Ortalama 19,950 | 188,350 | 60,600
Standart Sapma | 25,370 | 675,000 | 130,000

Toplami 399 3767 1212

Algoritmalarin iterasyon sayilar1 Tablo 4’de verilmistir. Sonuglara bakildiginda 399 iterasyon yaparak
en az iterasyon ile sonug bulan algoritma CS iken, 1212 iterasyon ile en fazla iterasyon yapan algoritma
PSO algoritmasi olmustur. Bunun nedeni algoritmalarin yapisindan kaynaklanmaktadir. CS bir adimda
cok fazla islem yaparken, PSO ve FA algoritmalar1 bu kadar ¢ok islem yapmamaktadir.

Bu problem igin, giris empedans(Zi) ve gerilim kazanci(Avn) i¢in en iyi sonuglari CS bulmasina ragmen,
stire bakimindan FA’nin daha avantajli oldugu goriilmiistiir.

8. SONUC

Bu ¢alismada Ortak Emiterli bir yiikselte¢ devresinin giris empedansinin(Z;) ve gerilim kazancinin(Avn)

istenilen degerlerde olmasi ve maksimum ¢ikis geriliminin(Vo(p-p)) istenilen degerden yliksek olmasini
saglayacak standart elemanlarin se¢imi i¢in CS, PSO ve FA algoritmalarina dayali bir tasarim yaklagimi
Onerilmistir. Bu problem i¢in, CS’nin dogruluk ve kararlilik bakimindan iyi sonuglar verdigi, fakat siire
bakimindan FA’nin daha avantajli oldugu goriilmiistiir. Sonuglarin, belirlenen %10 hata oranimnin
altinda olmasi, basar1 bakimindan PSO, CS ve FA’nin istenilen sonuglar sagladigi goriilmiistiir.

129



PSO, CS ve FA Algoritmalariyla

KAYNAKLAR

[1]. David H. Horrocks and Mark C. Spittle, "Component Value Selection For Active Filters Using
Genetic Algorithms," IEE/IEEE Workshop on Natural Algorithms in Signal Processing, vol. 1, pp.
13/1-13/6, 1993.

[2]. T. Kaya and M. C. Ince, "Genetik Algoritmalarin Aktif Filtrelerde Kullanimi," ELECO-2008
Elektrik-Elektronik-Bilgisayar Miihendisligi Sempozyumu, Bursa, Turkey, pp. 512-515, 26-30
Kasim 2008.

[3]. A. Kalinli, "Karinca Koloni Algoritmas1 Kullanarak Aktif Filtre Tasarim," Elektrik-Elektronik-
Bilgisayar Miihendisligi 10. Ulusal Kongresi, pp. 267-270, 2003.

[4]. M. Fakhfakh, Y. Cooren, A. Sallem, M. Loulou, and P. Siarry, "Analog circuit design optimization
through the particle swarm optimization technique," Analog Integrated Circuits and Signal
Processing, vol. 63, pp. 71-82, 20009.

[5]. S. Mondal, Dishari Chakraborty, R. Kar, D. Mandal, and S. P. Ghoshal, "Novel Particle Swarm
Optimization for High Pass FIR Filter Design."

[6]. Z. Gao, X. Zeng, J. Wang, and J. Liu, "FPGA implementation of adaptive IIR filters with particle
swarm optimization algorithm."”

[7]. M. A. Belen, M. Alici, A. Cor, and F. Giines, "Atesbocegi Algoritmasi ile Mikrodalga Transistor
Performansinin Karakterizasyonu," ELECO-2014 Elektrik-Elektronik-Bilgisayar ve Biyomedikal
Miihendisligi Sempozyumu, pp. 491-494, 2014.

[8]. X.S.Yangand X. He, "Firefly algorithm: recent advances and applications,” International Journal
of Swarm Intelligence, vol. 1, p. 36, 2013.

[9]. E. KARAARSLAN and K. ZENGIN, "Ates Bocegi Algoritmasi ile Haftalik Ders Program
Hazirlama," EEB 2016 Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Sempozyumu, 11-13 Mayis 2016.

[10].R. BOYLESTAD and L. NASHELSKY, "ELECTRONIC DEVICES AND CIRCUIT THEORY."

[11].X.-S. Yang and S. Deb, "Cuckoo Search via L’evy Flights," Nature & Biologically Inspired
Computing, pp. 210 - 214, 9-11 Dec. 20009.

[12].X.-S. Yang, "Nature-Inspried Optimization Algorithms, 1st Edition," Elsevier, 20 Feb 2014.

[13].Y. X-S, "Harmony Search as a metaheusristic algortihm Music-inspried harmony search: theory
and application," 2009.

[14].A. H. Gandomi, X.-S. Yang, and A. H. Alavi, "Cuckoo Search algorithm: a metaheusristic approch
to solve structural optimization problems," Springer-Verlag, vol. 29, p. 18, 2013-01.

[15].K. Karagiil, "Guguk Kusu Algoritmasi: Bir Plastik Atik Toplama Uygulamasi," 15th International
Symposium on Econometrics, Operations Research and Statistic, Isparta, Turkey, vol. 15, pp. 775-
784, 22-25 May 2014.

[16].A. T.F.E.S. O. Ince, "Sensor Yerlestirme Probleminin Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Coziimii."

[17].Y.S. a. R. Eberhart, "A Modified Particle Swarm Optimizer," 1998.

[18].P. Civicioglu and E. Besdok, "A conceptual comparison of the Cuckoo-search, particle swarm
optimization, differential evolution and artificial bee colony algorithms,” Artificial Intelligence
Review, vol. 39, pp. 315-346, 2011.

[19].X.-S. Yang, "Firefly Algorithms for Multimodal Optimization," 7 Mar 2010.

130



