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FOTOVOLTAIK TEKNOLOJILERIN URETIiM
OPTIMIZASYONUNDA MAKINE OGRENMESININ
KULLANILMASI

KAHRAMAN, Burak

Doktora Tezi, Glines Enerjisi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Ahmet YILANCI

Eyliil 2024

Tez kapsaminda fotovoltaik teknolojilerin {iretim optimizasyonunda makine
ogrenmesinin  kullanilmas1  gerceklestirilmistir. Makine Ogrenmesi (ML),
bilgisayarlarin bilinen verilerden belirli bir gorevi nasil gergeklestireceklerini
O0grenmeleri amaciyla son donemde oldukga farkli alanda kullanilan bir disiplindir.
Bu farkli alanlardan biri olan fotovoltaik teknolojilerin tasariminin ve fabrikasyon
siireclerinin optimizasyonu konular1 da calisilan konular arasina hizla dahil

olmustur.

Ege Universitesi Giines Enerjisi Enstitiisii biinyesinde yiiriitiilmekte olan
“Yeni Nesil Fotovoltaik Teknolojilerin Uretim ve Karakterizasyon Altyapisinin
Gelistirilmesi” adli projenin hedeflerinden biri, yeni nesil gilines hiicrelerinin
endiistriyel boyutlara taginmasi1 asamasinda yontem gelistirmek ve optimizasyonunu
saglamaktir. Bu tezde, Giines Enerjisi Enstitiisli biinyesinde yapilan ¢aligmalardan
elde edilen veriler kullanilarak olusturulmus olan veri seti lizerinde, farkli makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak yeni nesil fotovoltaik teknolojilerden olan
perovskit gilines hiicresi yapisinin optimizasyonu gergeklestirilmistir. Alt1 farkl
makine 0grenmesi algoritmasinin kullanildigi model egitim siireci sonucunda en
yiiksek basarim degerini XGBoost modeli gostermistir. Gelistirilmis olan model,
kok ortalama kare hatasi: 0.6737 ve Pearson korelasyon katsayisi: 0.8952
performans sonuclarina sahiptir. XGBoost modeli iizerinde, slot-die (yarik kaplama)

ve air knife (hava bicagi) cihazlarindaki belirlenmis olan farkli parametre degerleri



viii

icin gii¢ dontisiim verimi (PCE) degeri tahmin edilmis ve karsilastirma yapilabilmesi
adma elde edilmis olan parametreler kullanilarak perovskit giines hiicresi liretimi
gerceklestirilmistir. Kullanilan parametreler sonucunda iiretimi gergeklestirilmis
olan perovskit giines hiicresinin performans ol¢iimlerinde, diiz 6l¢iim sonucunda
%8,52 ve ters 6l¢lim sonucundaysa %8,71 PCE degeri elde edilmistir. Elde edilen
sonuglar, deneysel caligmalar siirecinde iiretilen en yiiksek PCE degerine sahip
perovskit giines hiicresi icin sirasiyla %11,37’lik ve %4,94’lik bir artisin

saglandigini gostermektedir.

Anahtar sézciikler: Makine Ogrenmesi, Perovskit Giines Hiicreleri, Optimizasyon
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ABSTRACT

UTILIZING MACHINE LEARNING IN PRODUCTION
OPTIMIZATION OF PHOTOVOLTAIC TECHNOLOGIES

KAHRAMAN, Burak

PhD in Solar Energy Department
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet YILANCI
September 2024

In this thesis, the use of machine learning in the production optimization of
photovoltaic technologies has been realized. Machine learning (ML) is a discipline
that has recently been used in many different fields in order for computers to learn
how to perform a specific task from known data. Optimization of the design and
fabrication processes of photovoltaic technologies, which is one of these different

fields, has rapidly become one of the topics studied.

One of the objectives of the project titled "Development of the Manufacturing
and Characterization Infrastructure of New Generation Photovoltaic Technologies",
which is being carried out within the Solar Energy Institute of Ege University, is to
develop and optimize the methodology for the transfer of new generation solar cells
to industrial dimensions. Optimization of the perovskite solar cell structure, which
is one of the new generation photovoltaic technologies, was performed using
different machine learning algorithms on the data set created using data obtained
from the studies carried out within the Solar Energy Institute. As a result of the
model training process using six different machine learning algorithms, the
XGBoost model showed the highest performance value. The developed model has
the performance results of RMSE: 0.6737 and Pearson correlation coefficient:
0.8952. Using the XGBoost model, the power conversion efficiency (PCE) value
was predicted for different parameter values determined in slot-die and air-knife
devices, and perovskite solar cell (PSC) production was carried out using the
obtained parameters for comparison. In the performance measurements of the PSC

device produced using the parameters, a PCE value of 8.52% was obtained in the



forward measurement and 8.71% in the reverse measurement. The obtained results
show an increase of 11.37% and 4.94%, respectively, for the PSC with the highest

PCE value produced during the experimental studies.

Keywords: Machine Learning, Perovskite Solar Cells, Optimization



xi

ONSOZ

Yeni nesil fotovoltaik teknolojilerden olan perovskit giines hiicreleri; yiiksek
absorpsiyon katsayilari, ayarlanabilir bant araligina sahip olmalari, farkl yiizeylere
uygulanabilmeleri, diisiik maliyetleri ve kolay iiretilebilmeleri gibi avantajlarindan
otiirii son yillarda fotovoltaik alaninda devrim niteliginde bir teknoloji olarak one
cikmaktadir. Yapilan caligmalarda biiyiik gelismeler kaydedilmis olsa da hala
cOziilmesi gereken kararlilik, 6lgeklenebilirlik ve gilivenilirlik problemleri, en iyi
malzeme kombinasyonlar1 ve iiretim siiregleri, temel standartlar ve metrikler
tizerindeki ¢aligmalar devam etmektedir. Ayrica ticari uygulanabilirlige ulasmak
icin perovskit giines hiicresi iiretim siireclerinin optimize edilmesi gerekmektedir.
Geleneksel yontemlerle iiretim siirecinin optimizasyonu, zaman alic1 ve maliyetli
olabilmektedir. Bu nedenle, liretim siireglerinde yenilik¢i yaklagimlar biiylik 6nem

tagimaktadir.

Makine 6grenmesi, biiylik veri setlerini analiz ederek karmasik sistemlerin
davraniglarint modelleyebilme ve ongoriilerde bulunabilme kapasitesiyle, ¢esitli
endiistriyel siireclerin optimizasyonunda etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Bu
tez calismasinda, perovskit gilines hiicresi iiretim prosesinin optimizasyonunda

makine 6grenmesi kullanilmgtir.

Calismanin amaci, perovskit giines hiicrelerinin tiretim verimliligini artirmak
ve tlretim maliyetlerini diisiirmektir. Bu baglamda, farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve optimizasyon yontemleri kullanilarak en uygun tretim kosullari
belirlenmis ve deneysel verilerle dogrulanmistir. Elde edilen sonuglar, perovskit
glines hiicrelerinin daha verimli ve ekonomik bir sekilde iiretilmesine katki
saglamay1 hedeflemektedir. Ayrica yapilan tez calismasi, biiylik alan perovskit
giines hiicrelerinin liretim optimizasyonunda makine 6grenmesinin potansiyelini

ortaya koymaktadir.

[zmir Burak KAHRAMAN
06/09/2024
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi, genellikle biiyiik veri setleri iizerinde calisarak ve veri
tizerinde algoritmalar ve matematiksel modeller kullanilarak veriden bilgi ¢ikarma
ve model olusturma siireglerine dayanmaktadir. Ozellikle son dénemde bilgisayar
donanimlarinin gelismesi, kullanilan algoritmalardaki gelismeler ve kullanilabilir
veri sayisindaki artis nedeniyle, bir¢cok alanda kullanilmaya baglanmistir. ML,
bliyiilk veri setlerini analiz ederek karmagik sistemlerin davraniglarini
modelleyebilme ve Ongoriilerde bulunabilme kapasitesiyle, c¢esitli iiretim

stireclerinin optimizasyonunda da etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.

Ege Universitesi Giines Enerjisi Enstitiisii biinyesinde yiiriitiilmekte olan,
Kalkinma Bakanlig1r destekli 2016K12-2841 numarali “Yeni Nesil Fotovoltaik
Teknolojilerin Uretim ve Karakterizasyon Altyapisinin Gelistirilmesi” adli projenin
hedeflerinden biri olan ve kurulumu tamamlanan Yeni Nesil Fotovoltaik ve Enerji
Depolama Teknolojileri Laboratuvarinda, yeni nesil fotovoltaik teknolojilerden

olan perovskit giines hiicresi liretim ¢alismalar1 devam etmektedir.

Perovskit gilines hiicreleri, yiiksek verimlilikleri ve diislik iiretim maliyetleri
nedeniyle son yillarda biiyiik ilgi gérmektedir. Ancak, bu teknolojilerin laboratuvar
Olceginden ticari liretim Olgegine tasinmasi, yani hiicre 6lgeginden modiil 6lgegine
boyut artirimi, 6nemli bir zorluk teskil etmektedir. Bu siiregte, dlgek biiylitme
islemine uygun iiretim proseslerinin gelistirilmesi ve optimizasyonu kritik bir rol
oynamaktadir. Uretim siireglerinin optimizasyonu hem maliyetlerin diisiiriilmesi
hem de iirlin kalitesinin artirilmasi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. ML
uygulamalari, iiretim siire¢lerinin daha hizli ve etkili bir sekilde optimize
edilmesine olanak tanmimaktadir. Bu sayede, perovskit giines hiicrelerinin ticari
tiretimi i¢in gerekli olan siiregler daha kisa siirede gelistirilebilecek ve bu
teknolojilerin yayginlagmasi saglanabilecektir. Ayrica, bu ¢aligsmalar, Tiirkiye'nin
yenilenebilir enerji alanindaki rekabet giiclinii artiracak ve siirdiiriilebilir enerji

¢Ozlimlerine katkida bulunacaktir.

Literatiirde yapilan calismalar, yeni nesil fotovoltaik teknolojiler i¢in en

uygun tasarim ve iiretim yapisinin olusturulmasi agamasinda makine 6grenmesi



uygulamalarinin yaygin olarak kullanildigini gostermektedir. ML, biiyiik veri
setlerini analiz ederek iiretim siireclerinin daha verimli hale getirilmesine olanak
tanir. Ozellikle, {iretim parametrelerinin optimizasyonu, hata tespiti ve kalite
kontrol siireglerinde ML algoritmalar1 etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar, iiretim siirecinde toplanan verileri analiz ederek, en uygun iiretim
kosullarin1 belirleyebilmekte ve boylece iiretim verimliligini artirabilmektedir.
Bununla birlikte, literatiirdeki calismalarin biiyiik bir kisminin halen hiicre
Olceginde oldugu goriilmektedir. Bu durum, modiil o6lceginde yapilacak
caligmalarin Onemini artirmaktadir. Modiil olg¢eginde yapilacak arastirmalar,
perovskit giines hiicrelerinin ticari uygulamalar i¢in uygun hale getirilmesi
acisindan kritik oneme sahiptir. Bu baglamda, Ege Universitesi Giines Enerjisi
Enstitiisii'nde yiiriitiilen ¢alismalarla hem ulusal hem de uluslararas1 diizeyde

onemli katkilar saglanmas1 hedeflenmektedir.

Yapilan tez calismasinda, Ege Universitesi Giines Enerjisi Enstitiisii
blinyesinde yiiriitilmekte olan aragtirmalarin sonuglarimin dahil edilmesiyle
olusturulan veriler kullanilarak, en yiiksek verimin elde edilecegi biiyiik 6lcek
iiretim  yapisinin  optimizasyonunda ML  kullanilmas1 amaglanmaktadir.
Kullanilacak olan ML algoritmalar1 olarak Dogrusal Regresyon, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, XGBoost ve CatBoost
secilmistir. ML modellerinin degerlendirilmesi i¢in kullanilacak metrikler; kok
ortalama kare hatas1 ve Pearson korelasyon katsayisi olarak belirlenmistir. Bu
optimizasyon siirecinde, gelistirilen modellerin en yiiksek basarim degerlerine
ulasmasi hedeflenmektedir. Sonug olarak tez ¢alismasinda elde edilen ¢iktilarin,
Yeni Nesil Fotovoltaik ve Enerji Depolama Teknolojileri Laboratuvari’nda
yapilacak deneysel calismalarda elde edilecek giines hiicreleri araciligiyla

dogrulanmasi ger¢eklestirilecektir.



2. LITERATUR OZETi

2.1. Literatiir Ozeti

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin bilinen verilerden belirli bir gérevi nasil
gerceklestireceklerini 6grenmeleri amaciyla kullanilan bir disiplindir (Yin et al.,
2020). Bilgisayar donanimlarinin gelismesi ve kullanilabilir veri sayisindaki artig
nedeniyle ML, 6zellikle son donemde, bircok alanda kullanilmaya baslanmistir
(Sharifzadeh et al., 2019). Bu alanlardan biri olan fotovoltaik teknolojilerin {iretim
asamalarinda da yapilan ¢aligmalar giderek artmaktadir. Bu bdliimde calisma
alantyla ilgili olarak literatiirde yapilan aragtirmalar incelenmekte ve ana hatlariyla

paylasilmaktadir.

Perovskit giines hiicreleri (PSC’ler), ilk tiretilmeye basladiklar1 2009 yilinda
%3,8 verim ile ¢alismaktayken, giiniimiizde verimleri %26,7 seviyesine ulagmis
durumdadir (NREL, 2024). PSC’ler kolay iiretilebilmeleri, farkli yiizeylere
uygulanabilmeleri, yliksek absorpsiyon katsayilar1 gibi avantajlarindan otiirii son
yillarda yeni nesil fotovoltaik teknolojileri alaninda biliyiikk potansiyel
gostermektedir. ABX;3 kimyasal formiiliiyle gosterilen perovskit yapisinda A ve B
katyonlari, X ise anyonu temsil etmektedir. Perovskit giines hiicresi; metal kontak,
secici yiik tagima tabakalar1 olan ETL/HTL, perovskit, flor katkili kalay oksit
tabaka (FTO) ve cam gibi farkli katmanlarin bir araya getirilmesiyle

olusturulmaktadir (Fu et al., 2016).

Perovskit katmaninin farkli kimyasallar kullanilarak olusturulmasi yaninda,
her bir katman da farkli malzemeler ve teknikler kullanilarak elde edilebilmektedir.
Bu katmanlarda yapilan her bir degisiklik gii¢ doniisiim verimi veya kararlilik gibi
parametrelere olumlu/olumsuz etki etmektedir. PSC’ler alaninda yapilan
calismalarda biiyiik gelismeler kaydedilmis olsa da hala ¢oziilmesi gereken
kararlilik, oOlgeklenebilirlik ve giivenilirlik problemleri, en iyi malzeme
kombinasyonlar1 ve {iretim siirecleri, temel standartlar ve metrikler {lizerindeki

caligmalar devam etmektedir (Park and Zhu, 2020).

Yeni nesil fotovoltaik teknolojilerin gelistirilmesi agamasinda kullanilmak

lizere, enerji hasadi uygulamalart ig¢in %87’si 1.2eV-2.4eV bant boslugu



degerlerine sahip olan 75 farkli perovskit yapisi, ML kullanilarak 2 aylik bir donem
icinde iiretilip karakterize edilmektedir (Sun et al., 2019). Deneysel XRD verilerine
dayali bilesikleri 0D, 2D ve 3D yapilarina siniflandirmak i¢in yapay sinir aglari
kullanilip insan analizinden 10 kat daha hizli bir sekilde ve %90 basarim oranina
ulagilmaktadir. Bu ¢alismada ABX3, AzB2Xo ve ABX4 seklinde (A = MA, FA, Cs,
Rb, K veya Na | B =Pb, Sn, Ag, Cu, Na, Bi veya Sb | X = CI, Br veya I) 17 bilesik,
58 alasim toplam 75 halojeniir perovskit sentezi ve karakterizasyonu
gergeklestirilip tamami kursunsuz olan 4 bilesik ilk kez ince film formunda rapor
edilmektedir. Dogrusal olmayan bant boslugu davranis1 sergileyen yapinin kesfi
cok eklemli giines hiicreleri i¢in kursunsuz inorganik perovskit elde etme

noktasinda yeni bir yol agmaktadir.

Fotovoltaik sistemler i¢in kararli ve toksik olmayan hibrit organik-inorganik
perovskit yapisinin ML kullanilarak elde edilmesi amaciyla yapilan bir diger
caligmada, 132 adet kararli ve toksik olmayan perovskit yapisina ulagilmaktadir
(Wu and Wang, 2019). Calismanin ilk adiminda veri kiimesinde yer alan 230.808
adet yap1, 77.748’c¢ diisiiriilmekte, sonrasinda ise belirlenen parametreler
dogrultusunda (tolerans ve oktahedral faktorii) 38.086 adet veriye farkli ML
yontemleri uygulanmaktadir. Aragtirmada Gradyan Destekli Regresyon (GBR),
Destek Vektor Regresyon (SVR) ve Kernel Ridge Regresyonu (KRR) algoritmalari
kullanilmaktadir. Gelistirilmis olan modellerin performanslarmi dlgmek icin R?,
Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Kare Hatas1 (MSE) metrikleri kullanilip
en iyi sonucun SVR algoritmas: kullanilarak gelistirilen modele ait oldugu

belirtilmektedir.

Perovskit giines hiicresi alaninda ML kullanilarak yapilan uygulamalara
odaklanilmis olan caligmada; hiicre mimarileri, kullanilan materyaller ve hiicre
iiretim prosediirleri karsilagtirilmaktadir. Verimliligi iyilestirmeye odaklanan
caligmalar, son zamanlarda bu teknolojinin ticarilestirilmesi i¢in fazlasiyla 6nem
arz eden kararlilik konusunda yogunlagsmaktadir (Yilmaz ve Yildirim, 2020).
Ayrica malzemelerin histerezis, tekrarlanabilirli§i ve toksisitesinin yaninda
sicaklik, nem ve oksijen gibi ¢evresel stres faktorleri de diger ¢aligma alanlarini
olusturmaktadir. Daha fazla kararli ve daha az toksik alternatiflerin kesfi noktasinda

ML ile iligkili calismalar 6zellikle son iki yilda ciddi bir artis gostermektedir.



Calismanin referans olarak aldigi bir diger ¢alismaya gore fotovoltaik giines
hiicrelerinin fabrikasyonu agamalarinda kullanilan ML uygulamalar1 dort adimda
toplanmaktadir (Li et al., 2019). Bu adimlarn asagidaki sekilde siralamak

mumkundiir.

Malzeme 6zelliklerinin tahmini,

Cihaz yapisinin optimizasyonu,

Uretim siireglerinin optimizasyonu ve

Elde edilen verilerin yeniden yapilandirilmasi

Yeni nesil gilines hiicrelerinin fabrikasyonu siirecinde kullanilacak ML

uygulamalarinda da ayni1 yolun izlenebilecegi belirtilmektedir.

Giines hiicrelerinde kullanilacak olan kursunsuz perovskit yapisinin ML
kullanilarak tanimlanmasini hedefleyen ¢alismada 540 bilesik i¢in, bir bilesigin
kimyasal bilesenlerinin temel fazlarina kiyasla kararliligini gosteren AHr ve
optimum degeri 1.1eV ile 1.8eV arasinda tanimlanan E, degerlerinden olusan bir
veri seti olusturulmaktadir (Im et al., 2019). Mevcut veriler ve Gradyan Destekli
Regresyon Agaclar1 (GBRT) algoritmasi1 kullanilarak elde edilen model, farkl
yapilarin AHr ve Eg degerlerini tahmin edebilmek icin egitilmektedir. Modelin
amaci, her diiglimiin giris 6zelliklerinden birini temel alan bir bdliinmeyi ve her
yapragin hedef degiskenin tahminini temsil ettigi bir aga¢ olusturmaktir.
Hazirlanmis olan veri seti 32 farkli parametreden olusmaktadir. Gelistirilen
modelde Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE) metrigi kullanilmaktadir ve test
verileri kullanilarak yapilan tahminlerde AHr degeri 0.021eV/atom ve E, degeri
0.223eV yakinlikta tahmin edilmektedir.

Yiiksek performansli PSC’lerin gelistirilmesi sirasinda ML kullanilarak
Ongorii ve stratejilerin belirlenmesi amaciyla 2000 makalenin incelendigi ¢alismada
malzeme bilesimini optimize etmek, tasarim stratejileri gelistirmek ve PSC'lerin
performansini tahmin etmek i¢in ML kullanim1 amaglanmaktadir (Li et al., 2019).
Incelenmis olan makalelerden elde edilen verilerle 333 farkl1 veriden olusan bir veri

seti olusturulmaktadir. Bu veriler; A yapisin1 (MA, FA, Cs), B yapisin1 (Pb ve Sn)



ve C yapisini olusturan (Br, CI, I) malzemelerin oranlartyla bant boslugu, AH, AL,
PCE (gli¢ dontisiim verimliligi), Voc (agik devre gerilimi), Jsc (kisa devre akimi) ve
FF (dolum faktorii) parametrelerinden olugsmaktadir. Dogrusal Regresyon (LR), K-
En Yakin Komsu (KNN), SVR, Rastgele Orman (RF) ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
algoritmalar1 kullanilarak bes farkli model gelistirilmektedir. Bu modellerde,
tahmin edilen degerler ile etiketlenmis gercek degerler arasindaki iliskiyi
degerlendirmek icin RMSE ve Pearson korelasyon katsayisi (r) metrikleri
kullanilmaktadir. Model tahminlerinde PSC’lerdeki en yiiksek gii¢ doniisiim
veriminin 1.2eV bant boslugu civarinda elde edilebilecegi tahmin edilmektedir ve
bu sonuca giines hiicrelerindeki teorik Ongoriilerle uyumlu olacak sekilde
ulagilmaktadir. Ayrica daha yiiksek gilic doniisiim verimi i¢in daha diisiik degerlere
sahip AH ve AL ve onlarla iliskili olacak sekilde daha diisiik bant bosluk degerine

sahip yapilarin kullanilmas1 gerektigi ortaya konmaktadir.

PSC’ler i¢in bant boslugu degerinin dogru bir sekilde hesaplanmas biiyiik
oneme sahiptir. Yogunluk Fonksiyonel Teorisi (Density Functional Theory)
malzeme bant bosluk degerlerinin hesaplanmasi i¢in kullanilabilse de bu yontem
zengin malzeme hesaplama bilgisi gerektirmektedir ve sonuglarin ger¢ek deneysel
sonuglarla tutarli olup olmadig1 konusunda genellikle bazi soru isaretleri mevcuttur.
Yapilan c¢alismada perovskit bant bosluklarini tahmin etmek i¢in ML
kullanilmaktadir (Liu et al., 2021). Yakin dénemdeki 1254 makaleden, 227
deneysel bant boslugu verisini toplanarak, LR, KNN, SVR, RF, Cok Katmanli
Algilayict (MLP) ve XGBoost algoritmalar1 kullanilarak 6 farkli ML modeli
olusturulmaktadir. Modellerin performans Ol¢iimlerinde RMSE ve Pearson
korelasyon katsayis1 metrikleri kullanilmaktadir. Sonug olarak 0,55'e kadar diisen
RMSE degeri ve 0,99'a varan Pearson korelasyon katsayis1 degeri elde
edilmektedir. Buna ek olarak, perovskit yapisin1 (ABX3) olusturan her bir kimyasal
bilesimin bant boslugu iizerindeki etkisi, SHAP (SHapley Additive exPlanations)
degeri kullanilarak verilmektedir. SHAP degeri; 6znitelik parametrelerinin 6nemini
ve nihai sonu¢ iizerindeki pozitif ve negatif korelasyon etkilerini
yansitabilmektedir. Calismada SHAP aracilifiyla, B katmanindaki metal ve X
katmanindaki halojen iyonu iceriklerinin ABXj tipi perovskit bant boslugu tizerinde

onemli bir etkiye sahip oldugu bulunmaktadir. Bu sonuglarla, PSC’ler i¢in bant



bosluk degerlerini hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmekte ML kullaniminin

biiyiik potansiyele sahip oldugu vurgulanmaktadir.

Yapay zekanin bir dali olan ML, son zamanlarda ¢esitli 6zelliklerin tahmini
ve rasyonel malzeme tasarimi i¢in optoelektronik cihazlarda giiclii bir teknoloji
olarak kullanilmaktadir. Metal halojentir perovskitler, istiin foto fiziksel 6zellikleri
ve glines hiicresi uygulamalarindaki hizli gelisimi nedeniyle odak noktasinda yer
almakta ve son donemde iiretim siirecini optimize etmek ve isleme maliyetini
azaltmak icin ML tercih edilmektedir. Yapilan c¢alismada perovskit giines
hiicrelerinin  tasariminda farkli ML uygulamalar1 kapsamli bir sekilde
incelenmektedir (Parikh et al., 2021). PSC’lerin; tasariminda, termodinamik
kararlilik, bant boslugu, yapisal deformasyon ve yapiy1 tahmin etmede, malzeme
bilesiminin optimizasyonunda, rekombinasyon ve degradasyonun anlasilmasi
alanlarinda yapilan ML uygulamalarina yer verilmektedir. Ayrica gelecekteki olasi
arastirma alanlar1 ile ML zorluklari incelenmektedir. Sonug olarak ML, malzeme
bilesimini optimize etmek ve gelecekte perovskit teknolojisi alanindaki tasarim
stratejilerini tahmin etmek i¢in vazgeg¢ilmez bir yol haritasi haline gelecegi yorumu

yapilmaktadir.

Yapilan bir diger calisma gelismekte olan fotovoltaik teknolojilerin cihaz
performanslar1 alaninda inceleme niteligi tasimaktadir (Almora et al., 2021). Giig
dontisiim verimi, dig kuantum verimliligi (EQE), deney sartlarindaki PCE degerinin
ideal PCE degerine orani, ortalama goriiniir bolge gecirgenligi (AVT), 151k kullanim
verimliligi (LUE), operasyonel kararlilik test siiresi (At), operasyonel kararlilik
testi i¢cin etkili toplam degradasyon orani (DRa:), yenilik faktori (InF) ve
optimizasyon faktorii (OpF) parametreleri belirlenmektedir. En yiiksek verim veren
gilines hiicreleri, esnek ylizey fotovoltaik giines hiicreleri, transparan ve yari
transparan giines hiicreleri ve gelismekte olan gilines hiicrelerinin operasyonel
kararliligt seklinde dort gruba ayrilmis olan gelismekte olan fotovoltaik
teknolojiler, yukaridaki parametrelere gore belirlenmekte ve calisma sonucunda

yayinlanmaktadir.

PSC’lerde kiiglik alanli laboratuvar 6lgekli cihazlarin gii¢ doniisiim verimi

son on yilda hizli bir gelisme kaydetmistir. Bununla birlikte, basarili bir



ticarilestirme i¢in diisiik maliyetli, Ol¢eklenebilir ve yiiksek verimli iiretim
tekniklerinin ~ gelistirilmesi gerekmektedir. Perovskit giines hiicreleri igin
Olceklenebilir bir tiretim teknigi gelistirmek, teknolojinin ticarilesme yolundaki
kritik arastirma alanlarindan biridir. Deneysel ¢alismalarda spin kaplama teknigi
kullanilarak %25 verimli perovskit giines hiicreleri iiretilmesine ragmen, bu isleme
yontemi bir iiretim hattina 6l¢eklenebilir degildir. Yapilan ¢alismada, perovskit
glines hiicreleri siireg optimizasyonu icin ML rehberliginde bir sirali 6grenme
cercevesi sunulmaktadir (Liu et al., 2022a). Gelistirilen yontem, acik hava perovskit
cihaz tiretimi i¢in hizli sprey plazma isleme (RSPP) teknigine uygulanmaktadir.
Calismada hedef degisken olarak PCE belirlenmektedir. Genel bir ¢ergeve i¢in, ilk
olarak modelsiz bir 6rnekleme yontemiyle siire¢ kosullarinin deneysel planlamasi
yapilmaktadir. Ardindan, PSC’ler RSPP yontemiyle iiretilmekte ve PCE, standart
test kosullar1 altinda bir giines simiilatoriiyle lgiilmektedir. Siire¢ parametreleri,
sicaklik (°C), hiz (cm/s), sprey akisi (mL/min), plazma yiiksekligi (cm), plazma gaz
akist (L/min) ve plazma gorev dongiisii (%) ve cihaz PCE'lerinin deneysel
verileriyle, siire¢-verimlilik iligkisini 6grenmek i¢cin ML kullanilarak regresyon
modeli egitilmekte ve regresyon modeli daha sonra 6rneklenmemis bolgeler igin
PCE'yi tahmin etmekte kullanilmaktadir. Son olarak, tahmin sonuglar1 kisitlama
bilgileriyle birlikte degerlendirilip yeni bir deneysel ¢alisma gergeklestirilmektedir.
Smirl bir deneysel biitce ile 100 islem kosulunu tarayarak, RSPP ile iiretilen bir
cihazdan elde edilen en iyi sonugta %18,5'lik bir verim artis1 elde edilmektedir.
RSPP teknigi ile PSC’lerin optimize edilmesi, diger geleneksel arastirma odakli
deney tasarimi yontemlerine kiyasla daha hizli bir optimizasyon saglamaktadir.
Calisma RSPP icin yapilmis olmasina ragmen, ML perovskit giines hiicrelerinin

iiretim teknolojilerinin gelistirilmesi i¢in genis capta kullanilabilmektedir.

Perovskit glines hiicreleri alaninda yapilan arastirmalar 2013 yilindan bu yana
artts gostermektedir ve son donemde kursunsuz perovskit malzemelerin
kesfedilmesi ¢alismalar1 da biiylik 6nem kazanmaktadir. Yapilan ¢alismada,
kursunsuz halojeniir ¢ift perovskit malzemelerin termodinamik kararliligini ve bant
boslugunu yiiksek hizda ve yiiksek hassasiyette tespit etmek, secilen 6zelliklerin
onemini analiz etmek ve potansiyel kursunsuz perovskit malzemeleri kesfetmek
icin ML kullanilmaktadir (Guo and Lin, 2021). Calisma i¢in 540 veri ve 32

parametreden olusan veri tabani lizerinde RF, Ridge Regresyon, SVR ve XGBoost



dahil olmak tizere dort farklt ML algoritmasi kullanilmaktadir. En yiliksek tahmin
performansini, termodinamik kararlilik icin XGBoost (R* 0.9935 ve MAE:
0.0126), bant boslugu icin RF (R?: 0.9410 ve MAE: 0.1492) saglamaktadir. Ayrica
termodinamik kararlilik ve elektronegatifligin en 6nemli Ozelligi (eleneg x)
arasinda dogrusal iliskinin, bant bosluguyla; en yiiksek isgal enerji seviyesi
(hoe bl) ve kiibik faz arasindaysa dogrusal olmayan iliskinin oldugu sonucuna
ulasilmaktadir. Bu c¢alisma, perovskit gilines hiicresi malzemelerinin kesfini
hizlandirmak i¢in makine Ogrenmesinin biiyilkk bir potansiyeli oldugunu

gostermektedir.

ML, son dénemde PSC'lerin aragtirilmasini ve gelistirilmesini hizlandirmak
i¢in siklikla kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismada, diisiik bant boslugu degerlerine
sahip bes kesfedilmemis (FAPbI3)x(MAPbBr2sClo2)1x perovskit yapisini tahmin
etmek i¢in XGBoost ve RF algoritmalartyla ML kullanilmaktadir (Yan et al., 2022).
Kisa devre akim yogunlugu (Jsc) ve agik devre gerilimi (Voc) de bes farkli PSC
yapist i¢in Ongoriilmektedir. Deneysel olarak, en yiiksek giic doniisiim verimi
%22,5 ile diizlemsel (FAPbI3)o,0s(MAPbBr28Clo2)0,05s PSC i¢in elde edilmektedir.
Bu yapida Ji 24,6mA/cm?, Vo 1,11V ve dolum faktdrii %82,4 olarak
olgiilmektedir. Olgiilen ve tahmin edilen bant bosluklar1 arasinda %2'den daha az
bagil hata ile bir uyum oldugu sonucuna ulasiimaktadir. Olgiilen Jsc ve Vo degerleri
ML tahminleri ile tutarlilik gosterirken, Jsc degeri ayrica optik modelleme ve
simiilasyondan bagimsiz olarak dogrulanmaktadir. Buna ek olarak diizlemsel
hiicrenin tist kisminda, yansima onleyici PDMS (polydimethylsiloxane) nanokoni
diziler kullanilarak akim yogunlugunun 1,2mA/cm? artirilabilecegi ve verimlilik
degerinin %?23,6'ya yiikseltilebilecegi bulunmaktadir. Kararlilik Ol¢limleri de
mevcut (FAPbI3)0,905(MAPbBr28Clo2)o,0s PSC cihaz kararliliginin, kapstilleme
olmadan 600 saat boyunca (FAPbI3)o95(MAPbBr3)0,05 yapisindan dnemli Slgiide

daha iyi oldugu sonucunu gdstermektedir.

Calismada, 2D/3D PSC’ler iizerine 146 yayindan 599 veri noktasi igeren bir
veri kiimesi, ML kullanilarak analiz edilmektedir (Yilmaz et al., 2022). ML
modelleri, XGBoost, RF ve ANN kullanilarak PCE degerini tahmin etmek igin
gelistirilmektedir. Ayrica PCE degerinin tahminlerinde kullanilmak iizere, veri

setindeki eksik degerleri bulmak i¢in bant boslugu tahmin modelleri de
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gelistirilmektedir. Hem bant boslugu hem de PCE tahminleri i¢in gelistirilen
modellerde oldukg¢a bagarili sonuglara ulagilmaktadir. Bant boslugu tahminleri igin
inorganik katmanin kalinlig1 (n), anyon yarigap1 (Rx) ve 2D katyon (Rm) en 6nemli
parametreler olarak bulunmaktadir. Gelistirilen XGBoost modelinin, bant
boslugunu tahmin etmek icin 0,14 RMSE degeriyle en basarilisi oldugu
goriilmektedir. PCE tahminlerinde n-i-p yapidaki PSC’ler i¢in n, Rm ve bant
boslugu, p-i-n yapidakiler i¢inse n, bant boslugu ve bosluk tasiyict katmanin (HTL)
iletim bant enerjisi en Onemli parametreler olarak bulunmaktadir. PCE
tahminlerinde, hem n-i-p hem de p-i-n yapisindaki PSC’ler icin sirasiyla 3,04 ve
3,71 RMSE degerleriyle en iyi tahminler, RF modelleri kullanilarak elde
edilmektedir. Ayrica ¢alismada, katmanli perovskit yapilara sahip hiicrelerin daha
kararl1 oldugu ve en kararl hiicrelere yol agan 2D ve 3D katyonlarin sirasiyla

butylammonium ve formamidinium-Cs karisik katyon oldugu bulunmaktadir.

Perovskit giines hiicresi alaninda nitelikli verinin énemine vurgu yapilan
makalede, PSC’ler lizerine hakemli makalelerden tiim anlamli cihaz verilerinin
toplandig1 ve bu verilerden olusturulan veri tabanmin kullanima sunuldugu
kapsamli bir aragtirma yapilmaktadir (Jacobsson et al., 2021). Yaklasik 15.000
makalenin incelendigi veri tabaninda, her biri i¢in 100’e yakin parametrenin oldugu
42.460 cihaz listelenmektedir. Parametreler; ¢alismalarin yapildigi makalelerin
verileri, hiicre yapisinin 6zellikleri (kullanilan mimari, boyut, esneklik, seffaflik,
modiil 6zellikleri vb.), cihaz yapisi (altlik, ETL, perovskit, HTL, metal kontak vb.),
kullanilan kimyasallarin elde edilme yoOntemleri ve performans parametreleri
seklinde gruplanmaktadir. Calismada; bulunabilir, erisilebilir, birlikte ¢alisabilir ve
yeniden kullanilabilir verilerin, yapay zeka ve ML kullanimina olanak tanidigi ve

boylelikle PSC alanindaki gelismelerin hizlanabilecegi paylasilmaktadir.

Organik fotovoltaiklerin (OPV'ler) verimliligi, malzeme tasarimi ve cihaz
miihendisligi alanindaki ¢alismalarin sonucunda yakin zamanda %17'yi agmistir ve
OPV'lerin koklii silikon giines hiicrelerine rakip olabilecegi diisiiniilmektedir. Bir
OPV'nin PCE degeri genellikle Scharber modeliyle, en yiliksek dolu molekiiler
orbital (HOMO) ve en diisiik bos molekiiler orbital (LUMO) enerjileri kullanilarak
0,65'lik sabit bir dolum faktorii (FF) ile hesaplanmaktadir. Diger birgok molekiiler

0zellik cihaz parametrelerini etkilediginden, Scharber modelinin performansinin
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olduk¢a zayif oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Molekiiler oOzellikler ve cihaz
parametreleri arasindaki iligkilerin anlasilmasi, organik giines hiicresinin genel
performansini iyilestirmenin yaninda, farkli uygulama alanlar i¢in kullanilacak
cihaz gereksinimlerinin belirlenmesi i¢in de olduk¢a 6nemlidir. Yapilan ¢alismada,
onemli olan 13 molekiiler 6zellik kullanilarak, {i¢ 6nemli cihaz parametresinin (Vc,
Jsc ve FF) tahmin edilmesi i¢in bir dizi ML modeli olusturulmaktadir (Sahu and Ma,
2019). Modeller, 300 veri iizerinde GBRT ve RT makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak gelistirilip elde edilen modellerin basarim degerleri Pearson
korelasyon katsayisi, RMSE ve MAPE metrikleri kullanilarak olgiilmektedir.
Sonug olarak bu modellerin, belirli bir fotovoltaik uygulama i¢in uygun organik

malzemelerin tasarlanmasinda hayati bir rol oynayabilecegi yorumu yapilmaktadir.

Fulleren olmayan ii¢lii organik gilines hiicrelerinde uygun enerji seviyesi
hizalamasi, yiik liretimi/taginmasindaki eszamanli iyilesme ve gerilim kaybindaki
azalma nedeniyle PCE degerini artirabilmektedir. Bu calismada PCE'yi tahmin
etmek ve yiiksek performansli malzeme kombinasyonlarini olusturabilmek i¢in ML
kullanilmaktadir (Hao et al., 2021). Veri kiimesi; ti¢lii organik gilines hiicrelerinin
her bir katmanindaki HOMO ve LUMO seviyeleri, Vo, Jsc, dolum faktorii ve PCE
parametre degerlerinin yer aldig1 157 veriden olugmaktadir. RF, XGBoost, KNN,
Karar Agac (DT), SVM, Ridge Siniflandirma ve MLP algoritmalar1 kullanilarak 7
farkl1 ML modeli olusturulmaktadir. Enerji seviyesi parametrelerine dayali olarak
olusturulan regresyon ve siniflandirma modellerinden RF algoritmasinin en iyi
tahmin yetenegini gosterdigi sonucuna ulasilmaktadir. Ayrica, deneysel ve
Ongoriilen sonuglar1 karsilagtirmak i¢in iki dogrulama deneyi tasarlanmistir. Sonug
olarak, fulleren olmayan akseptorlerin LUMO seviyesinin a¢ik devre gerilimini
azaltabilecegi, ancak kisa devre akim yogunlugunu 6nemli dl¢iide artirabilecegi ve
acik devre geriliminin fulleren olmayan ti¢lii organik giines hiicrelerinde ii¢ilincii

bilesenin LUMO seviyesiyle optimize edilebilecegi ortaya konmaktadir.

Organik fotovoltaikler ve kimyasal yapilar1 arasindaki temel iliskilerin hizli
bir sekilde incelenmesi, karmasik baglantilari nedeniyle zorlu bir siirectir.
Calismada ML yaklagimint Taguchi Deney Tasarimi (TDOE) ile birlestirerek,
OPV'lerin yapi-0zellik eslestirmeleri ve cihaz performanslarinin tahmini i¢in yeni

bir metodoloji tasarlanmaktadir (Abadi et al., 2021). Gelistirilen modeller, kiigiik
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molekiilli OPV sistemlerinden olusan 240 veri ve OPV'lerin seg¢ilen on
mikroskobik 6zelliginden olusan veri tabani kullanilarak olusturulmaktadir. ML
modelinin olduk¢a dikkat ¢ekici performansi (Pearson katsayisi: 0,79), OPV'lerin
gizli fiziksel ilkelerini ortaya ¢ikarma yetenegini gostermektedir. TDOE modeli,
OPV'lerin tasarim siirecinde HOMO ve LUMO seviyelerinin, gelecek vaat eden
OPV malzemelerinin gelistirilmesinde olduk¢a ©nemli roller oynadigim
gostermektedir. Elde edilen sonuglar, ML'nin deney tasarimu ile birlestirilmesinin,
tasarim siirecini etkili ve verimli bir sekilde yonlendirmek i¢in olduk¢a 6nemli

oldugunu ortaya koymaktadir.

Yapilan bir diger ¢aligmada, organik fotovoltaik (OPV) giines hiicrelerinin
kararliligim1 artirmak i¢in ML kullanilmaktadir (David et al., 2020). Cihaz
ozellikleri, performans ve kararlilik parametrelerinin yer aldig1 1850 veriden olusan
veri tabani lizerinde, giines hiicresi kararlilig1 ve PCE arasindaki en etkili faktorleri
belirlemek icin sirali minimal optimizasyon regresyon (SMOreg) modeli
kullanilmaktadir. Calisma, cihaz mimarisindeki her bir ince film i¢in kararlilik ve
PCE'de iyilestirmelere yol acabilecek malzemelerin tanimlanmasina ve OPV'lerin
bozulmasinda farkli stres faktorlerinin roliiniin  vurgulanmasma olanak
saglamaktadir. ISOS-L protokolleri altinda yapilan testlerde 151k spektrumu ve aktif
katman malzemesi se¢iminin kararliligit 6nemli Olc¢lide etkiledigi, ISOS-D
protokolleri altinda yapilan testlerde ise birincil Ozelliklerin malzeme ve
kapsiillemeye bagli oldugu bulunmaktadir. Sonu¢ olarak, en iyi kararlilik ve
performansa sahip malzemenin belirlenmesinde ML kullaniminin hizli ve verimli
bir yontem oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Gelecekteki OPV teknolojilerini
gelistirmek i¢in ML modelleriyle ¢cok degerli bilgiler elde edilebilecegi, boylece
zaman alan deney ve optimizasyon ihtiyacinin 6nemli Ol¢iide azaltilabilecegi

paylasilmaktadir.

Halojeniir perovskitler son yillarda akademik olarak ¢okc¢a calisilan bir alan
olsa da endiistriyel {iiretim Ornekleri oldukc¢a simirlidir. Yapilan perspektif
caligmasinda, halojeniir perovskitlerin ticarilestirilmesi noktasinda karsilasilan
zorluklar gézden gecirilip ML araglarinin bu siiregte nasil yardimci olabilecegi

arastirllmaktadir (Kumar et al., 2022). Calismada sektor ihtiyaglari:
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Istikrarli bir temel proses siirdiiriilmesi (verimlilik ve cevresel istikrar ile
Olciildigli lizere) ve prosesin en son gelismeleri igerecek sekilde sik sik
giincellenmesi

Kiiclik alanli cihazlara yakin performans gdsteren genis alanli cihazlara
ve/veya bliylik 6lcekli iretime ulagilmasi

Diisiik performansin temel nedenlerini giderme (ideal olarak hat icinde ve
iretim prosesinin  baglarinda) ve proses veya cihaz mimarisi
degisikliklerinden kaynaklanan performans iyilestirmelerinin tahmin
edilmesi

Kurum i¢i veri bilimi yeteneklerinin gelistirilmesi olarak siralanmaktadir.

Uygulamali ML iizerine devam eden akademik arastirmalar, potansiyel

olarak doniistiiriicli araglar saglayarak perovskitlerin ticarilestirilmesine anlamli bir

sekilde yardimci olabilmektedir. Bu "oyun degistirici" teknikleri; gergek diinya

problemlerini ¢dzebilen ters tasarim araglari, ML modellerinden fiziksel dngdriiler

elde etme, proses transferini tesisler, ekipmanlar ve operatorler arasinda

kolaylastirma ve literatiiriin arastirma ve gelistirme hattina otomatik olarak entegre

edilmesi seklinde siralamak miimkiindiir.

Calisma sonucunda;

)]

2)

3)

Kurumsal bilgi ve insan uzmanh@mi harmanlayan aktif Ogrenme
algoritmalarinin, temel iiretim siireclerini istikrarli hale getirmeye ve hizla
giincellemeye yardimci olabilecegi

ML tabanli siiflandirma araglariyla bilgisayar goriintiileme yontemlerinin,
bliyiik ve kiiclik alanli cihazlar arasindaki performans farkini daraltmaya
yardimei1 olabilecegi

Cikarim yontemlerinin, birden fazla veri akisin1 ve simiilasyonu uzlastirarak
ve arastirma ¢abalarini en yiiksek olasilikli alanlara odaklayarak, kok neden

analizini hizlandirmaya yardimci olabilecegi yorumlar1 yapilmaktadir.

Metal halojeniir PSC’lerin performansi, iiretim siirecleri ve perovskit

yapisindaki bilesenler dahil olmak {izere biiyiik Ol¢lide deneysel parametrelere

baglidir. Bu faktorleri optimize etmek icin ¢ok sayida ¢alisma yapilmaktadir (Liu

et al., 2022b; Li et al., 2021). Bununla birlikte PSC cihaz performanslarin1 sadece
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iiretim parametrelerini kullanarak tahmin etmek hala fazlasiyla zordur. Yapilan
calismada bu alana odaklanilip hakemli yayinlardan elde edilen 1072 cihazin
parametrelerini igeren bir veri tabani lizerinde ML kullanilarak farkli modeller
gelistirilmektedir (Lu et al., 2022). Veri tabani, PSC iiretim siireclerinden elde
edilen 21 farkli parametreden olusmaktadir. Parametreler; ABX3 yapisinda
kullanilan malzeme oranlari, ETL elektron hareketliligi, katki maddesi kullanimu,
cihaz performans degerleri, anti-¢6zgen 6zellikleri gibi gruplardan olusmaktadir.
LR, ANN, RF, XGBoost ve Gradient Boosting Karar Agac1 (GBDT)
algoritmalarindan olusan 5 farklt ML modeli gelistirilmektedir. Modellerin hiper
parametre optimizasyonunda 10-fold ¢apraz dogrulama kullanilmakta ve basarim
degerinin Ol¢limii icin RMSE ve Pearson korelasyon katsayis1 metrikleri
belirlenmektedir. Optimize edilen ML modelleri i¢inden XGBoost, iiretim
parametreleri kullanilarak PCE degerini 1,28 RMSE ve 0,768 Pearson korelasyon
katsayis1 ile yliksek bir sekilde dogru tahmin etmektedir. Ayrica, cihaz
performansini etkileyen faktorler SHAP degeri kullanilarak siralanmaktadir. SHAP
aracilifiyla, A katmanindaki katyonun yiiksek verimli PSCs elde etmek i¢in ¢ok
onemli oldugu sonucuna ulasilmigtir. ML modeli ile tahmin edilen sonuglari
dogrulamak i¢in deneyler ve DFT hesaplamalari kullanilmaktadir. Calisma,
deneylerden Once iiretim parametreleri kullanilarak cihaz performansini tahmin

etmede ML'nin uygulanabilirligini ortaya koymaktadir.

Yapilan bir diger calisma, ML yontemleri kullanarak perovskit gilines
hiicrelerinin kararliligini analiz etmeyi amaglamaktadir (Mammeri et al., 2023).
Farkli malzemeler, biriktirme yontemleri ve depolama kosullarina sahip 1050
PSC’den olusan bir veri kiimesi lizerinde farkli ML algoritmalar1 kullanilmaktadir.
Kullanilan veri kiimesi, PSC kararliliklari ile ilgili yayinlanmis makalelerden elde
edilen deneysel verilerin taranmasiyla olusturulmaktadir. ETL ve HTL katman
bilesenleri ve kalinliklar1, arka kontak malzemeleri ve ¢evresel depolama kosullari
gibi parametreler kullanilip bu parametrelerin cihaz kararlilig1 izerindeki etkisinin
belirlenmesi amaglanmaktadir. Kategorik degiskenler, girdiler arasindaki sirali
iliskiye duyarhidir. Bu nedenle Ekstra Agaclar (ET) smiflandiricisi
kullanilmaktadir. Bu yoOntem, bircok karar agacindan gelen tahmin ve
siniflandirmay1 birlestiren bir ML algoritmalar1 toplulugudur. Calisma sonunda

yuksek kararlilik icin hem normal ve hem de ters ¢evrilmis giines hiicreleri i¢in iki
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farkli perovskit yapisi belirlenmektedir. Perovskit normal hiicreler i¢in; ETL olarak
Ti02/m-Ti0,, aktif katman olarak (2D-3D) perovskit, HTL ve HTL ikinci katman
olarak P3HT ve LiTFSi + TBP ve arka kontak malzeme olarak Karbon, onciil
¢ozgen olarak DMF + DMSO ve anti-¢ozgen olarak Klorobenzen kullanilan
yapilarin cihaz kararliligini artirdigi bulunmaktadir. Perovskit ters g¢evrilmis
hiicreler i¢in ise, ETL ve ETL ikinci katman1 olarak BCP ve PCBM, perovskit aktif
katman olarak MAPDbI3xClx, HTL NiOx ve DEA, arka kontak malzeme olarak Al,
onciil ¢ozgen olarak DMF ve anti-¢6zgen olarak Klorobenzen kullanilan yapilarin
cihaz kararliligin1 artirdig1 bulunmaktadir. Bulgular PSC katmanlarinda hidrofobik
malzemelerin kullanilmasinin cihaz kararliligini  artirdigini - gdstermektedir.
Sonucta ayrica, perovskit katmanlar olarak ¢oklu katyon ve 2D/3D kristal yap1

kullanilmasinin uzun vadeli kararlilik sagladig1 paylasilmaktadir.

FV gii¢ sistemlerinde (sebekeye bagli, sebekeden bagimsiz ve hibrit),
sistemin verimliligi, giivenilirligi ve glivenligi lizerinde olumsuz etkisi olan farkl
tiirde hata ve arizalarla karsilasmak miimkiindiir. FV dize iizerinde etkisini gosteren
onemli hatalar, kalic1 ve gegici hatalar olarak iki grupta siiflandirilabilmektedir.
Kalic1 hatalar arasinda kablo baglantilar1 ve kabarciklar, nem, delaminasyon,
salyangoz izleri, sararma, goriinmez hiicre ¢atlaklar1 ve yanmis hiicreler, ¢izikler ve
yaslanan paneller gibi FV panel arizalar yer almaktadir. Bu tiir arizalar, arizali FV
paneller degistirilerek ¢oziilebilmektedir. Toz birikimi, kar ve yapay golgelenme
gibi gecici hatalar, etkilenen FV paneli degistirmeden operatdrler tarafindan
giderilebilmektedir. Bu arizalar, FV panel verimliliginin bazen %80'e kadar

diismesine neden olabilmektedir (Mellit & Kalogirou, 2022a).

FV endiistrisinin hizla gelismesiyle birlikte, ariza koruma, tespit ve teshis,
sistemlerin giivenli ve istikrarl ¢alismasini siirdiirmek ¢cok 6nemli bir konu haline
gelmektedir. FV sistemlerin ariza ve hata tespitinde ML ve Derin Ogrenme (DL)
son zamanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Genel olarak, ariza tespit ve teshis

yontemleri {i¢c adimdan olusmaktadir:

1)  Anza tespit adimi: Dogru bir modele dayali olarak olciilen ve hesaplanan
giiciin  karsilagtirnlmasiyla basit bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.

Arizalar tespit etmek i¢in ML ve DL kullanmak miimkiindiir.
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2)  Arnza siiflandirma ve tanilama adimi: Arizanin nedenlerini siniflandirmay1
ve tanillamayr amaclar. Bu adim uygun algoritmalar gelistirilerek
gerceklestirilebilmektedir. Algoritmanin karmasikligi esas olarak tanilanacak
arizalarin niteligine baglidir. Bazi durumlarda, arizalar aymi belirtileri
gosterirken nedenleri farklidir, bu durumda ML veya DL algoritmalar1 bu
sorunu ele almak i¢in en uygun yontemlerdir.

3)  Hata lokalizasyonu ve izolasyonu adimi: Ozel ekipman ve uzman bilgisi
gerektirdiginden, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli FV sistemler i¢in en 6nemli ve zorlu
adimdir. Ornegin sicak noktalar, salyangoz catlag1 vs. gibi kusurlari tespit
etmek ve tanilamak i¢in DL ile FV panellerin/dizilerin termal veya

elektroliiminesans goriintiilerinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Yapilan calismada FV dizelerinin ariza teshisi i¢in farkli ML ve ¢oklu 6grenme
(EL) yontemleri degerlendirilmektedir (Mellit & Kalogirou, 2022b). Coklu
Ogrenme, birden fazla model olusturan ve daha sonra bunlart iyilestirilmis sonuglar
iiretmek i¢in birlestiren tekniklerdir. Odak noktasi, FV dizeleri etkileyebilecek bazi
karmasik hatalarin, ¢oklu hatalarin ve daha 6nce degerlendirilmemis benzer I-V
egrilerine sahip hatalarin tespiti ve siniflandirilmasidir. Calismada veri tabanindaki
575 ornegin -V egrisi igin normallestirilmis parametreler kullanilmaktadir.
Verilerin elde edildigi sistemde 5 farkli ariza durumu olusturulmakta ve bu
durumlarin tespitinde LR, Naive Bayes Siniflandirma (NBC), KNN, SVM, DT, RF
ve ANN gibi farkli ML algoritmalar1 kullanilmaktadir. Sonug olarak, RF ve DT
modelleriyle arizalarin %99 gibi yiiksek dogrulukla tespit edilebildigi, arizalarin
siniflandirilmasinda ise ileri EL yontemlerinden olan stacking (y1gin) kullanilarak

%81,73 gibi kabul edilebilir bir dogruluk sonucuna ulagilmaktadir.

Fotovoltaik giic sistemlerinde sicak noktalar, bir hiicrenin veya hiicre
grubunun 6nemli dl¢iide 1sindig1 ve FV modiillerin performansinda kayiplara hatta
uzun vadede daha biiylik problemlere yol acabilecek bir giivenilirlik sorunudur.
Genellikle kismi golgeleme nedeniyle hiicrelerin sicakliklarindaki esit olmayan
artislar sicak noktalara neden olmaktadir. Bunun yaninda FV modiillerde meydana
gelen gatlaklarin (“salyangoz izi” veya mikro ¢atlaklar) varligi ile sicak noktalarin
arasinda bir korelasyon oldugu yapilan caligmalarla dogrulanmaktadir. Sicak

noktalar nedeniyle enerji hasadinda %]15’e¢ varan diisiisler meydana
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gelebilmektedir. Bu nedenle yapilan ¢aligmada, sicak noktalarin erken evrede teshis
edilmesi i¢in ML tabanli bir ara¢ gelistirilmistir. En uygun ML modelinin
belirlenmesi i¢cin DT, SVM, KNN ve Diskriminant Siniflandirici (DC) olmak iizere
dort farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmaktadir (Dhimish, 2021). Belirlenmis
olan bir FV gii¢ sistemi iizerinde dl¢timler yapilip elde edilen verilere gore sicak
noktalar li¢ farkli kategoriye ayrilmaktadir. Bununla birlikte farkli parametre
verilerinden, S1(Pmpp), S2(Pmpp ve Isc) ve S3(Pmpp, Isc ve Voc) seklinde 3 farkl veri
seti olusturulmaktadir. ML modellerinin sicak noktalar1 tespit etmekte
kullanilabilmesi i¢in bu veri hazirlama islemi fazlasiyla onemlidir. Calisma
sonucunda bulunan sonuglar karsilagtirilip Diskriminant Siniflandiricilarin %98 ile
en yliksek tespit dogruluguna sahip oldugu, en diisiik tespit dogrulugunun ise %84
ile DT algoritmasi i¢in bulundugu paylasilmaktadir. Ayrica kullanilan farkli ML
algoritmalarinin tamaminda, en yiiksek sonucun en fazla parametreden olugan S3

veri seti kullanildiginda elde edildigi gortilmektedir.

Yapilan derleme ¢aligmasinda (Liu et al., 2023), PSC ve bilesen malzemeleri
icin ML kullaniminda temel teknolojiler ve beklentiler 6zetlenmektedir. Yeni nesil
fotovoltaik teknolojilerden olan PSC’ler, bir¢cok arastirmaci tarafindan biiytik ilgi
gormektedir. PSC’ler ticarilesme i¢in en umut verici liclincli nesil giines
hiicreleridir ve giic donilisiim verimliligi, 10 yildan kisa siire icinde %25,7'ye
yukselmektedir. PSC, birden fazla malzemeden olusan karmasik bir sistem
oldugundan, ozellikleri (elektriksel ozellikler, kararlilik, toksisite vb.) bir¢ok
faktorden etkilenmektedir. Tiim etki faktorlerini; malzeme ozellikleri (perovskit
malzeme katmaninin kimyasal bilesimi, tanecik boyutu, yiizey kusurlar1 ve film
kalitesi, tasima malzemesi katmaninin mobilitesi ve iletkenligi, elektrot
malzemesinin 6zellikleri vb.), iiretim yontemleri (damla kaplama yontemi, atomik
katman biriktirme yOntemi, serigrafi yontemi, ¢dzgen ve anti-¢dzgen secimi,
tavlama sicaklig1 ve siiresinin se¢imi vb.), malzeme uyumlulugu (enerji seviyesi
hizalamasi ve tagima katmani ile perovskit katmaninin kimyasal uyumlulugu, arka
arayiiz kontak vb.) ve aygit 6zellikleri (hiicre yapisi, hiicre boyutu, kapsiilleme
yontemi vb.) seklinde dort grupta 6zetlemek miimkiindiir. Bu derlemede, PSC
alaninda yer alabilecek ML teknolojilerini tanimlanmakta ve ML teknolojilerinin
PSC’ler i¢in mevcut uygulamalar1 siniflandirilmaktadir. Bunun i¢in 67 makale

ayrintili olarak incelenmekte ve kullanilan teknikler 6zet olarak paylasilmaktadir.
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ML kavrami 5 bagliktan olusmaktadir. Bunlar; veri, 6znitelik, algoritma, dogrulama
ve yorumlamadir. PSC alaninda veriye ulagmak i¢in son donemde gelistirilmis olan
veri tabanlar1 gosterilmektedir. Derlemede yararlanilmak igin belirlenmis olan
caligmalarda en yaygin olarak kullanilan ilk on ML algoritmasi siralanmaktadir.
Sonugta PSC alaninda yayinlanmis olan 67 makale, 10 boyutta yapi-sokiime tabi

tutulmustur. Bunlar:

o Tarih (Makalenin yayinlanma zamanina gore)

J Veri ve kod durumu (Veri kaynagi, verilerin ilk durumundan bagimsiz olarak
yazarin toplama kaynagidir. Veri kosulu, model egitimi ve testi i¢in kullanilan
verilerdir ve kod kosulu, yazarlarin ¢alisan kodu paylasip paylasmadigina
dayanmaktadir.)

J Nesne (Etiketin kaynagina gore perovskit giines hiicreleri veya perovskit
malzemeler)

o Sorunlar (Algoritmanin ¢6zdiigli problemin 6zellikleri)

o Girdi (Girdilerin sayis1 ve tiirii de dahil olmak iizere optimal modelin girdi
veri durumu)

o ML algoritmalar1 (Calismada kullanilan ML algoritmalar)

o Etiket (Model egitimi i¢in kullanilan etiket 6zellikleri)

o Performans (Optimal algoritma altinda model performansi)

o Agiklama yontemi (ML modelini ve 6zniteliklerini agiklama yontemi)

o ML Amact (ML modelinin uygulamasi ve anlamzi)

Son birkag yildir, PSC’lere yonelik arastirmalara yardimci olacak ML
kullanilan makale sayis1 giderek artmaktadir. Yapilan derleme ¢alismasinda (Chen
et al., 2023), arastirilan sorularin ve anlatilarin tiiriine, hangi tiir verilerin yararl
olabilecegine ve ML modellerini egitmek i¢in ilgili Ozniteliklerin nasil
cikarilacagina odaklanarak genel bir bakis sunulmaktadir. Yapilan ¢alisma ti¢ konu

baslig1 lizerine yogunlagsmaktadir. Bunlar:

1)  Deneysel verilerin anlamlandirilmasi
Literatiirden toplanan verilerin kullanilmasi
- Biitiinsel cihaz performansinin modellenmesi

- Igsel malzeme 6zelliklerinin modellenmesi



19

- Molekiil 6zelliklerinin modellenmesi

Deneysel olarak elde edilen verilerin kullanilmasi
- Sonuglarin modellenmesi
- Oznitelik miihendisligi

- QGOrunti ve zaman serisi verileri

2) Hizlandirilmis analiz ve otomasyon i¢in ML
3) Yeni malzemeler i¢in teori odakli arastirma

- Kimyasal uzaym hangi b6liimiiniin kesfedilecegini segme
- Hangi 6zelliklerin tahmin edilecegine karar verme

- Egitim verisi bulma ve olusturma

- Ogznitelikler ve dznitelik olusturma semalar1

- Dogru modeli segme

- Ongoriiler

Organik, boyaya duyarli ve perovskit giines hiicrelerinde yaygin olarak
kullanilan ¢6zelti ile islenmis ince filmler, daha kolay iiretim siire¢leri, daha diisiik
iretim maliyeti ve malzemelerin agirlik basina potansiyel olarak daha yiiksek giicii
nedeniyle dnemli bir alternatif olmaktadir. Yapilan ¢alismada (Zhang et al., 2023)
cozelti ile islenmis fonksiyonel ince filmlerin miithendisligi i¢gin SPINBOT ad1
verilen tam otomatik bir platformun tasarimi ve kullanimi sunulmaktadir. Bilgiye
dayali malzeme bilimi, manuel rutinlerin ve geleneksel deneme-yanilma
yaklasimlarinin hala baskin oldugu bir alandir. Bunun tipik bir 6rnegi, aygit tiretimi
i¢in fonksiyonel ince film proses optimizasyonudur. Ozellikle yiiksek performansli
aygitlar i¢in proses kosullarinin belirlenmesi, hala biiylik Olciide tek bir
laboratuvardaki uzmanlarin ampirik kararlarina dayanmakta ve bir defaya mahsus
denemelerin ve biitiinsel olmayan yaklagimlarin kisitlamalarinin temelini
olusturmaktadir. Sonug olarak, bu "optimize edilmis" prosediirler tipik olarak tek
bir laboratuvar i¢in ise yaramakta, ancak laboratuvar i¢i tekrarlanabilirlik ve
laboratuvarlar arasi aktarilabilirlik zay1f kalmaktadir. Ozellikle perovskit alaninda
bu durum, yaymlanmis ¢ok sayida proses kosulu ve aygit performansindaki yiiksek

standart sapma ile ortaya konmaktadir. Calismada gelistirilmis olan SPINBOT,
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olagantistii deneysel kontrol ile yiizlerce alt tabakanin denetimsiz islenmesi yoluyla
yliksek oOrnekleme degiskenligine sahip deneyler gerceklestirebilmektedir.
Genellikle Gaussian Proses Regresyon (GPR) modelini kullanan Bayesian
Optimizasyonu yonteminin, girdi ve hedef 6zellikler arasinda gorsellestirilmis bir
esleme saglayarak ¢ok boyutlu degisken uzaylarina sahip problemleri optimize
etmede etkili oldugu kanitlanmaktadir. Bayesian optimizasyon algoritmasinin
sagladig1 yinelemeli optimizasyon siireci sayesinde SPINBOT, karmasik bir
parametre alanini arastirarak iiretilen ince filmlerin kalitesini ve tekrarlanabilirligini
stirekli olarak iyilestirmektedir. ML rehberliginde SPINBOT platformu, filmlerin
basit bir fotoliiminesans karakterizasyonu yoluyla perovskit giines hiicrelerinin
optimizasyon prosesinin hizlandirilmasini saglamaktadir. Sonug¢ olarak, ortam
atmosferinde giines hiicresi iiretim prosesiyle, yliksek tekrarlanabilirlikle %21,6'lik
PCE saglayan optimum bir film elde edilmektedir. Ayrica enkapsiile edilmemis
aygitlarin, 60-65°C'de 1100 saat siirekli ¢alistiktan sonra, ilk verimliliklerinin

%90'1n1 korudugu paylasilmaktadir.

PSC’ler i¢in son on yilda rekabetci verimlilik degerlerine ulasilmis olsa da
kararlilik sorunlari, teknolojinin ticarilesme noktasinda ele alinmasi gereken kritik
bir zorluk olmaya devam etmektedir. Yapilan ¢alismada (Hartono et al., 2023)
Yiiksek Verimli Yaslandirma Sistemiyle son 3 yil i¢inde toplanmis olan Maksimum
Gii¢c Noktas1 izleme (MPPT) veri setinin analizi yapilmaktadir. Farkli perovskit
malzemeler (hem organik hem de inorganik), ylik segici katmanlar (kiigiik
molekiiller, polimer, inorganik), kontak katmanlar (giimiis, bakir ve altin) ve
mimarilerden (hem n-i-p hem de p-i-n) olusan aygitlardan, kontrollii kosullar
altinda (stirekli aydinlatma, kontrollii sicaklik ve atmosfer) elde edilen 2.245 MPPT
yaslanma egrisi analiz edilmektedir. Yaglandirma testi sirasinda ulasilan
maksimum verimlilige gore 150 saat sonra PCE kaybinin analizi yapilmaktadir.
Maksimum verimliligin, test edilen giines hiicresinin maksimum potansiyelini veya
kapasitesini yansittigini diisiiniilmektedir. Buna ek olarak, PSC'ler farkli gruplara
ayrilabilen ¢esitli bozunma egrisi sekilleri gostermektedir. Calismada, veri setinden
bozunma egrisi kiimeleri elde etmek i¢in kendi kendini organize eden harita (SOM)
ad1 verilen denetimsiz bir ML yontemi uygulanmakta ve yaslanma egrilerinin
baskin sekli belirlenebilmektedir. Sonugta belirli sekil kiimelerinin olusumu ile

ulagilan maksimum PCE arasinda bir korelasyon gozlemlenmektedir. Yaslanma
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testi verilerini kategorize etmenin ve ana sekilleri tanilamanin PSC'ler i¢in uygun

yasam stiresi Ol¢iitlerini bulmaya yardimci olacagi sonucu paylasilmaktadir.

PSC’ler, gelismekte olan en dinamik fotovoltaik teknolojidir ve diinya
capinda binlerce aragtirmacinin ilgisini ¢cekmektedir. Son zamanlarda, bu teknoloji
icin temel zorluklardan biri olan cihaz kararlilig1 sorunlar iizerinde de caligsmalar
yapilmis ve bu da 6nemli miktarda veri toplanmasiyla sonug¢lanmigtir. Bunun en iyi
ornegi, kararlilikla ilgili 6lgiimleri de iceren Perovskite Veri Tabani projesidir.
Yapilan ¢alismada (Graniero et al., 2023), bu veri tabanindan cihaz kararliliginin
rapor edildigi 1.800 PSC hakkindaki veriler kullanilarak, hiicre kararliligi i¢in en
onemli faktorleri belirlemek ve incelemek i¢cin RF algoritmasi kullanilmaktadir.
Cihaz performansiin olduk¢a standartlastirilmis bir degeri olan PCE'nin aksine,
yaslanma deneylerinden elde edilen zaman serisini tek bir sayiya indirgeyecek
genel kabul gérmiis bir cihaz kararliligi degeri yoktur. T80 en yaygin kararlilik
oOl¢iitlerinden biridir ve tek tip bozunma egrileri gosteren giines teknolojileri i¢in
yeterince iyi ¢aligsmaktadir. T80, Perovskite Veri Tabaninda raporlanmis ve bu
calismada ML modellemesi i¢in hedef degisken olarak kullanilmaktadir. Ayrica,
tek bir sayiya dayali kararlilik Slgiitlerinin aksine her bir hiicre igin tiim yaslanma
egrisinin mevcut oldugu 1.000'den fazla giines hiicresi verisine sahip kurum igi veri
taban1 incelenmektedir. Kurum i¢i veri seti, Helmholtz-Zentrum Berlin'deki
"Kararli Perovskit Gilines Hiicreleri icin Aktif Malzemeler ve Arayiizler"
boliimiinde toplanmistir ve 2019-2022 yillarinda ¢esitli tiplerde 1.000'den fazla
PSC fizerinde gerceklestirilen yaslandirma deneylerinin zaman serisi verilerini
igermektedir. RF modelinin tiim veri kiimesi ve ayn1 zamanda diger iki veri kiimesi
boliimii i¢in belirledigi en 6nemli 20 O6znitelik ve bu Ozniteliklerin Gnemi
gosterilmektedir. RF modeli, PSC’lerin termal, nem veya foto-kararliligim
etkiledigi bilinen birgok oOzelligi yakalamaktadir. Sicaklik, bagil nem gibi
degiskenler tahmin edilebilecegi gibi en etkili faktdrler arasindadir. Perovskit
yapisinda yer alan, 6zellikle tek degerlikli katyon olarak MA veya FA organik
tiirlerinin veya anyon olarak iyotun varligi genellikle daha az direngli perovskit
giines hiicreleriyle sonu¢lanmaktadir. Elektron veya bosluk tagima katmanlari igin
secenek olarak aragtirilan c¢oklu tasima malzemeleri cihaz kararliligini 6nemli

Olciide etkiler ve RF tahminleri de bu noktada uyum gostermektedir.
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Elektrokimyasal empedans spektroskopisi (EIS), metal halojeniir PSC’lerin
karakterizasyonu ve analizi i¢in ¢ok yoOnlii bir teknik olarak ortaya g¢ikmuistir.
PSC'lerde iyon goc¢ii ve tasiyict birikimi hakkindaki onemli bilgiler, EIS
spektrumunun diisiik frekanshi rejiminden ¢ikarilabilmektedir. Bununla birlikte,
diistik frekanslarda uzun 6l¢iim siiresi ve uzun siire 1518a ve 6n gerilime maruz
kalma nedeniyle malzeme bozulmasi gézlenmektedir. Yapilan caligmada (Parikh et
al., 2023) halojeniir perovskit tek kristallerinin diisiik frekansli tepkisini tahmin
etmek icin ML modeli gelistirilmektedir. Calismada ilk olarak yiiksek kaliteli
MAPDBT3; tek kristallerinin sentezi yapilip ardindan farkli 1s1n1im (88, 250, 382, 490
ve 575 W/m?) ve 6n gerilim (0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 ve 1V) degerlerinde 8741 veri
noktasindan olusan veri kiimesini hazirlamak i¢in EIS spektrumlar
kaydedilmektedir. LR, DT, GPR, GBR ve RF algoritmalar1 kullanilarak elde edilen
veri kiimesi iizerinde farkli ML modelleri olusturulmaktadir. Gelistirilen ML
modellerinden RF, test seti i¢in 0,981 R? skoru ve 0,0196 RMSE degeri ile diisiik
frekansli EIS yanitinin gerg¢ek ve hayali kisimlarini tahmin edebilmektedir. Gergek
deneysel verilerden, daha yiiksek uygulanan 6n gerilimde negatif kapasitansin
hakim oldugu gozlemlenebilmektedir. Gelistirilen model, diisiik frekansta (SOHz-
300mHz) gergek ve hayali kisimlari yakindan tahmin edebilmektedir. Boylece EIS

icin ML modellerinin kullanilmasinda yeni bir yol agmaktadir.

Gectigimiz on yil i¢ginde, halojeniir PSC'ler geleneksel ince film fotovoltaik
teknolojilerini geride birakarak en yiiksek giic doniisiim verimliliginde %?25,9'Tuk
degere ulagmistir. Tekno-ekonomik analizler, ticari uygulanabilirlige ulagmak igin
PSC'lerin liretiminin daha genis bir alana ve daha yiiksek verime 6l¢eklendirilmesi
gerektigini  gostermektedir. Fotonik kiirleme, yiiksek verimli PSC iiretimini
mimkiin kilabilen bir ince film isleme teknigidir. Fotonik kiirleme veya yogun
darbeli 151k tavlamasinda, genis bant spektrumlu (200-1500 nm) yogun foton
darbeleri (20pus-100ms) saglamak i¢in bir flag ksenon lambasi kullanilmaktadir.
Ince filmler, yiiksek yogunluklu ancak diisiik enerjili 151k darbelerinden gelen
enerjiyi absorbe ederek tamamen kristallesmektedir. Fotonik kiirlemede, perovskit
kristalizasyonu 20ms gibi ¢ok kisa stirelerde gerceklesmekte, tipik olarak 10 dakika
veya daha uzun siire gerektiren termal tavlamaya kiyasla yiiksek verimli aygitlar
elde edilebilmektedir. Bu nedenle, bu teknik PSC cihazlarinin {iretim 6lgeginin

biiyiitiilmesi i¢in uygundur. Fotonik kiirlemenin isleme sonucunu etkileyebilecek
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birgok degiskeni vardir ve bu da optimizasyonu zorlastirmaktadir. Yapilan
calismada (Xu et al., 2023), ITO kapli Willow Glass iizerinde fotonik olarak
kiirlenmis MAPbI3 PSC'lerin giic dontlistim verimliligini optimize etmek igin bir
ML c¢ergevesi olan Bayesian Optimizasyonu kullanilmaktadir. Fotonik kiirleme,
PSC’lerin iiretimi i¢in umut vaat etse de darbe voltaji, darbe uzunlugu, darbe sayisi
ve tekrarlama hiz1 gibi bircok islem degiskenini icermektedir. Buna ek olarak,
perovskit prekiirsor formiilasyonu da PSC'lerin nihai gii¢ doniisiim verimi lizerinde
onemli bir etkiye sahip olabilmektedir. Cok sayida girdi degiskeni PCE degerinin
maksimize edilmesini zorlastirmaktadir. Aragtirmacilarin bilgilerinin rehberliginde
deneme yanilmaya dayanan, geleneksel tek seferde tek degiskenli yaklagim zaman
almakta ve genellikle yeni bir siirecin tam olarak anlagilamamasina yol agmaktadir.
Buna karsilik, sofistike deney tasarimi ¢ok boyutlu siire¢ optimizasyonu i¢in biiytik
deneysel kaynaklar, yani biiyiik bir veri seti gerektirmektedir. Bu nedenle, akilli ve
verimli bir optimizasyon stratejisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Sirali bir ML
algoritmasi olan BO, bir amag fonksiyonu tizerindeki dnceki ve sonraki dagilimlara
odaklanan kiiresel bir optimizasyon stratejisidir. BO, ¢ok yonliiliigii ve kiigiik veri
kiimeleri i¢in uygunlugu nedeniyle, bir¢ok yiliksek boyutlu, pahali optimizasyon
probleminde kullanilmaktadir. Yapilan calismada, esnek yiizey iizerindeki MAPbI3
giines hiicrelerinin PCE degerini en iist diizeye ¢ikarmak i¢cin BO kullanilmis ve
sinirli deneysel 48 kosulla, %11,42'lik bir PCE degeri elde edilmistir. Ayrica PCE
degerinin %10 ve iizerinde oldugu 14 yeni kosul 6ngoriilmiistiir. BO'nun siireg
optimizasyonunda gii¢lii bir ara¢ oldugu ve diger PSC {iretim c¢aligmalarina

uyarlanabilecegi sonucu paylagilmaktadir.

ML fotovoltaik arastirmalarda giderek daha fazla dikkat ¢cekmekte ve yakin
gelecekte rekor diizeyde yiiksek PCE degerine ulasmada hayati bir arag olacagi
ongoriilmektedir. ML’ nin 6nemli 6lciide faydali oldugu alanlardan biri de giines
hiicresi iiretiminde optimum parametre kombinasyonunu bulmak i¢in gereken
deney sayisiin azaltilmasidir. Sirali ML ydntemleri, biiylik boyutlu parametre
uzaylarina sahip problemlerin hizli optimizasyonuna olanak tanimaktadir. BO sirali
O0grenmenin pratik yaklagimlarindan biridir. Yeni 6rnekleme konumlarimi verimli
bir sekilde olugturmak ve optimum degerleri hizli bir sekilde belirlemek i¢in mevcut
verileri, Bayesian ¢ikarimini kullanarak birlestirmektedir. BO algoritmalarinin grid

arama gibi diger yontemlere gore baslica avantajlarindan bazilari, kii¢iik veri
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kiimeleriyle iyi calismasi, amag¢ fonksiyonu flizerinde herhangi bir kisitlama
olmamas1 (yani, bir tiirevin varligina gerek olmamasi) ve ¢ok sayida girdi
parametresine (>100 parametre) sahip problemlerde verimli optimizasyon
saglamak i¢in uygulanabilmesidir. BO genis parametre uzayina sahip problemlerde
optimum parametreleri hizli bir sekilde belirlemek i¢in yollar saglamaktadir.
Yapilan c¢alismada (Tsoi and Yerci, 2024), onceki bilgileri kullanan BO
algoritmalarinin, rekor diizeyde yiiksek performans sunma potansiyeli nedeniyle
hizla daha fazla ilgi goéren bir teknoloji olan tandem giines hiicrelerinde kullanimi
gosterilmektedir. Caligmanin iizerinde kurulmus oldugu parametre uzay1 9 farklh
parametreden olugmaktadir. Her bir parametreye karsilik gelen artig degerleriyle
birlikte (11 x 11 x 10 x 4 x 4 x 7 x 7 x 7) toplam 46.483.360 farkl1 kombinasyon
olugsmaktadir. Calismada BO kullanilarak, degerlendirilmesi ~88 yil siiren tiim olas1
parametre kombinasyonlar1 uzayinda, optimum PCE degerinin 20 dakikada elde
edilebilecegi gosterilmektedir. Ayrica, dnceki bilgileri kullanan yontemlerin, 1.
iterasyonda ~%38.,9 artis saglayarak ve 20 farkli denemede 9%38,5'lik bir PCE
degerine ulasmak icin 5 kat daha az zaman gerektirdigi gosterilmektedir. Bunlarin
yaninda ¢alismadan elde edilen sonuglarin, optimum parametrelerin
belirlenmesinde ¢ok sayida deney yapma ihtiyacini ortadan kaldirarak tandem
glines hiicrelerinin gelistirilmesini hizlandirmaya yardimci olacagr sonucu

paylasilmaktadir.

2.2. Tezin Onemi

Ege Universitesi Giines Enerjisi Enstitiisii biinyesinde yiiriitiilmekte olan
“Yeni Nesil Fotovoltaik Teknolojilerin Uretim ve Karakterizasyon Altyapisinin
Gelistirilmesi” adli projenin hedeflerinden biri olan ve kurulumu tamamlanan
“Yeni Nesil Fotovoltaik ve Enerji Depolama Teknolojileri Laboratuvar: (Class
1000 Temiz Oda)” halihazirda kullanilmaya baslanmistir. Bu laboratuvarda
hammaddeden son iiriine kadar yeni nesil glines hiicresi iiretimi yapilabilmektedir.
“Yeni Nesil Fotovoltaik Teknolojilerin Uretim ve Karakterizasyon Altyapisinin
Gelistirilmesi” projesinin dncelikli amaci giines hiicrelerinin endiistriyel boyutlara
taginmasi asamasinda yontem gelistirmek ve optimizasyonu saglamaktir. En uygun
yapmin tespit edilip uygulanmasi noktasinda yiliksek miktarda kimyasal sarf

malzeme kullanilmaktadir. Kullanilan malzemelerin maliyeti sebebiyle hedeflenen
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sonucun olabildigince az deneme sonucunda elde edilmesi kritik O6nem
tagimaktadir. Ayrica hedeflenen sonuca miimkiin olan en kisa zamanda ulagmak

konusu da bliyiik 6nem arz etmektedir.

Yapilan tez calismasiyla, elde edilen veriler kullanilarak yeni nesil giines
hiicresi yapisinin en yiiksek verim elde edilecek sekilde en uygun biiylik dlgek
yapisinin tasarim ve iiretim siirecinin belirlenmesi amaglanmaktadir. Literatiirdeki
caligmalarin biiylik bir kisminin halen hiicre 6l¢eginde oldugu goriilmektedir. Bu
durum, modiil 6lgeginde yapilacak c¢alismalarin 6nemini artirmaktadir. Modiil
Olceginde yapilacak arastirmalar, perovskit giines hiicrelerinin ticari uygulamalar
icin uygun hale getirilmesi agisindan kritik oneme sahiptir. ML kullanilarak
gelistirilmesi planlanan modelin en yiiksek basarim degerine ulagmasi i¢in elde
edilecek ¢iktilarin Yeni Nesil Fotovoltaik ve Enerji Depolama Teknolojileri

Laboratuvari’nda deneysel ¢alismalar vasitasiyla dogrulamasi da yapilacaktir.

2.3. Tezin Amaci

Ege Universitesi Giines Enerjisi Enstitiisii biinyesinde yiiriitiilmekte olan,
Kalkinma Bakanlig1r destekli 2016K12-2841 numarali “Yeni Nesil Fotovoltaik
Teknolojilerin Uretim ve Karakterizasyon Altyapisinin Gelistirilmesi” adli projenin
hedeflerinden biri olan ve kurulumu tamamlanan “Yeni Nesil Fotovoltaik ve Enerji
Depolama Teknolojileri Laboratuvar1 (Class 1000 Temiz Oda)” halihazirda
kullanilmaya baslanmistir. Bu projedeki nihai hedef, organik yarniletken temelli
fotovoltaik sistemlerin hiicreden modiill asamasina kadar tiretim siireclerinin
gelistirilmesi ve 1ilgili standartlara gore testlerinin yapilmasina imkan verecek
altyapinin gelistirilmesidir. Bu siiregteki en kritik nokta, fotovoltaik sistemlerde
hiicre 6lgeginden modiil 6lgegine boyut artiriminin yapilmasi; bu 6lgek biiyiitme
islemine uygun iiretim prosesinin gelistirilmesi ve optimizasyonudur. Literatiirde
yapilan ¢aligmalarda goriilecegi iizere yeni nesil fotovoltaik teknolojiler i¢in en
uygun tasarim ve iiretim yapisinin olusturulmasi agamasinda ML son donemde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Literatiiriin gosterdigi bir diger nokta ise yapilan
calismalarin ¢ok biiyiik bir boliimiiniin halen hiicre 6lgeginde olmasidir. Ege
Universitesi Giines Enerjisi Enstitiisii biinyesinde yiiriitiilmekte olan arastirmalarin

sonuclarinin da dahil edilmesiyle olusturulacak veriler kullanilarak en yiiksek



26

verimin elde edilecegi biiylik Olgek {iiretim yapisinin optimizasyonunda ML
kullanilmasi amag¢lanmaktadir. Kullanilacak olan ML yontemleri olarak LR, KNN,
SVR, RF, XGBoost ve CatBoost secilmistir. Secilmis olan ML modellerinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilacak metrikler; RMSE ve Pearson korelasyon
katsay1s1 olarak belirlenmistir. Bu optimizasyon siirecinde, gelistirilmesi planlanan
modellerin en yiiksek basarim degerlerine ulagsmasi hedeflenmektedir. Tez
caligmasinda elde edilecek olan ¢iktilar, “Yeni Nesil Fotovoltaik Teknolojilerin
Uretim ve Karakterizasyon Altyapisinin Gelistirilmesi” adli Kalkinma Bakanlhig
destekli projede girdi olarak kullanilacak olup, Yeni Nesil Fotovoltaik ve Enerji
Depolama Teknolojileri Laboratuvari’nda deneysel caligmalar vasitasiyla elde

edilecek glines hiicreleri aracilifiyla dogrulanmas1 amaglanmaktadir.

2.4. Tez Kapsam

Tez calismasi sekiz boliimden olusmaktadir. Girig boéliimiiniin ardindan, konu
ile ilgili yapilan daha &nceki caligmalara, “Literatir Ozeti” bashginda
deginilmektedir. Ardindan “Makine Ogrenmesi” bashiginda, yapay zekanin
tarihcesinden, makine Ogrenmesinden ve makine Ogrenmesi kategorilerinden
liglincii  boliimde  bahsedilmektedir.  Dordiincii  bolimde  “Fotovoltaik
Teknolojilerin” tanimlar1 gerceklestirilip, ayrildigr alt boliimlerden ve bu
boliimlerde yer alan fotovoltaik giines hiicrelerinden kisaca bahsedilip, perovskit
giines hiicreleri hakkinda temel bilgiler paylasilmaktadir. Besinci boliimde, tez
caligmasinda kullanilan gere¢ ve yontemlere deginilmektedir. Altinci boliimde tez
calismasimna hazirlik olarak da degerlendirilebilecek olan “Yapilan Diger
Calismalar” boliimii yer almaktadir. Yedinci boliim olan “Bulgular ve Tartisma”
kisminda Ege Universitesi Giines Enerjisi Enstitiisii biinyesinde iiretimi
gerceklestirilmis olan perovskit giines hiicresi parametreleri ve elde edilen veriler
kullanilarak gelistirilmis olan makine 6grenmesi modellerinin performans sonuglari
yer almaktadir. Sekizinci ve son bdliim olan “Sonug¢ ve Oneriler” kisminda ise
yapilan c¢alismalarla ilgili genel sonuglar verilmektedir. Ayrica daha sonraki

caligmalar i¢in 6neriler bu bdliimde yer almaktadir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Yapay zeka, 1950°li yillarda yeni gelismeye baslamis ve bilgisayar
bilimcilerin bugiin de cevabimi aradig1 “bilgisayarlar diisiinebilir mi?” sorusuna
cevap ararlarken ortaya c¢ikmis bir kavramdir. Kisaca yapay zeka “insanlar
tarafindan yerine getirilebilen diislinsel faaliyetlerin otonom hale getirilmesi”
olarak tanimlanabilmektedir. Yapay zeka; makine 6grenmesini, derin 6grenmeyi ve
daha fazlasini i¢ine alan genis bir alandir. Yapay zeka ve alt kiimelerinde yer alan
makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlarinin kiime olarak ifadesi Sekil 3.1°de

gosterilmektedir (Chollet, 2017).

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Sekil 3.1 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin dgrenme (Chollet, 2017)
3.1. Yapay Zekanin Tarihcesi

Baglangigc:

- 1943: Giinlimiizde yapay zeka olarak gegen ilk calisma Warren
McCulloch ve Walter Pitts tarafindan yapilmis ve ilk yapay ndron
modelini 6nermislerdir.

- 1950: Harvard'da iki lisans Ogrencisi olan Marvin Minsky ve Dean
Edmonds, 1950 yilinda ilk sinir ag1 bilgisayarini inga etmislerdir. SNARC

ad1 verilen bu bilgisayar, 40 nérondan olusan bir ag:1 simiile etmek i¢in
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3000 vakum tiipii ve bir B-24 bombardiman u¢agindan alinan ihtiyag
fazlas1 otomatik pilot mekanizmasi kullanmaktaydi.

1950: Alan Turing yapay zeka konusunda doniim noktasi ¢caligmalardan
biri olan “Bilgisayar Makineleri ve Zeka" baghkli makalesinde,
"Makineler diislinebilir mi?" sorusunu sorarak Turing Testini tanitmistir.
Bu test, bir makinenin insan gibi davranabilme yetenegini dlgmeyi
amaclamaktadir. Bu makalede ayrica makine Ogrenmesi, genetik

algoritmalar ve pekistirmeli 6grenmeyi tanitmistir.

Yapay Zekanin Dogusu:

1956: John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude
Shannon tarafindan diizenlenen Dartmouth ¢alistay1, bir arastirma alani
olarak yapay zekanin baslangi¢ noktasini temsil etmektedir. Duyurusunda
yer alan "yapay zekd" terimi McCarthy tarafindan ilk kez burada
kullanilmaktadir. Princeton’dan Trenchard More, IBM’den Arthur
Samuel, MIT’den Ray Solomonoff ve Oliver Selfridge, Carnegie
Tech’den Allen Newell ve Herbert Simon iki ay siiren ¢alistayda yer alan
diger katilimcilardir. Calistay, tiim 6nemli isimlerin birbiriyle tanigmasi
ve sonraki 20 yil boyunca alana bu kisiler, onlarin 6grencileri ve

meslektaglarinin hakim olacak olmasi sebebiyle de 6nem arz etmektedir.

Gelismeler:

1958: McCarthy, MIT Al Laboratuvarinda, gelecek 30 y1l boyunca hakim
yapay zeka programlama dili olacak olan LISP dilini tanimlamistir.
1966: Joseph Weizenbaum tarafindan MIT'de gelistirilen erken donem bir
dogal dil isleme bilgisayar programi olan ELIZA gelistirilmistir.

1969: Stanford Arastirma Enstitiisii'nde problem c¢ozme yeteneklerine
sahip, algilama, planlama ve yiirlitmeyi birlikte yerine getirebilen ilk
robot olan Shakey gelistirilmis ve daha sonra yapilacak olan pek ¢ok

arastirmay1 etkilemistir.
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Uzman Sistemler:

1969: Stanford'da Ed Feigenbaum, Bruce Buchanan ve Joshua Lederberg
tarafindan bir kiitle spektrometre cihazindan saglanan bilgilerden,
kimyasal analiz ve molekiiler yap1 ¢ikarimi yapabilen DENTRAL
programi gelistirilmistir.

1972: Feigenbaum, Buchanan ve Dr. Edward Shortliffe tarafindan kan
enfeksiyonlarin1 teshis etmek i¢in MYCIN gelistirilmistir. MYCIN
yaklasik 450 kuralla, kidemsiz doktorlardan 6nemli 6l¢iide daha 1yi ve
neredeyse bazi uzmanlar kadar iyi performans gostermistir.

1977: Yale'de dilbilim kokenli yapay zeka arastirmacisi1 Roger Schank ve
Ogrencileri dogal dili anlama gorevini istlenen bir dizi program
gelistirmistir (Schank ve Abelson, 1977; Wilensky, 1978; Schank ve
Riesbeck, 1981; Dyer, 1983).

Yapay Zeka Endiistrisinin Dogusu:

1981: Japonya, akill1 bilgisayarlar iiretmeye yonelik 10 yillik bir plan olan
"Besinci Nesil" projesini duyurmustur. Buna karsilik olarak Amerika
Birlesik Devletleri’nde, ulusal rekabet giiciinii saglamak i¢in tasarlanmis
bir aragtirma konsorsiyumu olan Mikroelektronik ve Bilgisayar
Teknolojisi Sirketi (MCC) kurulmustur. Her iki gelisme de ¢ip tasarimi
ve insan araylizii arastirmalarini igermesi acisindan yapay zeka
konusunda oldukga 6nem arz etmektedir.

1982: Ticarilesmis ilk basarili uzman sistem olan R1, Digital Equipment
Corporation'da kullanilmaya baslamistir. Yeni bilgisayar sistemleri i¢in
siparislerin yapilandirilmasina yardimci olan program, 1986 yilina
gelindiginde sirkete yilda yaklagik 40 milyon dolar tasarruf
saglamaktaydi (McDermott, 1982).

Yapay Sinir Aglart:

1986: Yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan geri yayilimli 6grenme

algoritmas1 (back-propagation) tanitilmistir. Algoritma, bilgisayar
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bilimleri ve psikolojideki pek ¢ok 6grenme problemine uygulanmis ve
sonuglarin Parallel Distributed Processing adli derlemede paylasiimasi
biiyiik heyecan uyandirmistir (Rumelhart ve McClelland, 1986).

1980'lerde sinir aglar1 iizerine yapilan ¢alismalarin ¢ogu, neler
yapilabilecegini ve sinir aglarinin geleneksel tekniklerden nasil farkli
oldugunu o6grenmek amaciyla yapilmistir. Sinir aglarmin gelismis
metodoloji ve teorik ¢erceveler kullanilarak istatistik, oriintli tanima ve
makine 6grenmesi alanlarinda uygulanabilecegi bir anlayisa ulasilmistir.
Ayrica mevcut gelismeler veri madenciligi olarak adlandirilan yeni bir

endiistrinin dogmasina neden olmustur.

Derin Ogrenme ve Biiyiik Veri:

3.2

1997: IBM’in satran¢ oynayan bilgisayar1 Deep Blue, diinya satrang
sampiyonu olan Garry Kasparov’u yenmeyi bagarmigtir.

2005: Yarigmacilardan otonom tasit iiretmelerinin beklendigi DARPA
Grand Challenge yarismasini, Stanford Universitesi’nin robotik araci
Stanley kazanmustir.

2006: Geoffrey Hinton tarafindan “derin 6grenme” terimi tanitilmigtir ve
algoritmalarin daha derin sinir aglari ile egitilmesine olanak saglanmistir.
2011: IBM’in Watson adl1 bilgisayar1, dogal dil isleme alaninda biiyiik bir
gelisim gostererek Jeopardy! Yarigmasmin sampiyonlarini yenmeyi
basarmistir.

2016: DeepMind sirketinin gelistirmis oldugu AlphaGo yazilimi,
diinyanin en iyi Go oyuncularindan biri olan Lee Sedol'u yenmeyi
basarmustir.

2020: OpenAl firmasi tarafindan dogal dil isleme ve iiretiminde biiyiik

ilerleme saglayan bir dil modeli olan GPT-3 gelistirilmistir.

Makine Ogrenmesi

Makine  6grenmesi,  bilgisayar  sistemlerinin  belirli  gorevleri,

programlanmadan otomatik olarak 6grenip gelistirmesini saglayan yapay zeka alt

dalidir. Klasik programlamada sembolik yaklasimlar kullanilarak gelistirici girdi



31

olarak kurallar1 ve verileri ortaya koymakta, veriler bu kurallardan gegirilerek bir
cevap elde edilmektedir (Moroney, 2020). Klasik programlamada yer alan 6geler
sematik olarak Sekil 3.2’de gosterilmektedir.

Kurallar ————

RIS ——— Cevaplar

Programlama

Veri ——

Sekil 3.2 Klasik programlamanin sematik olarak gdsterimi (Moroney, 2020)

Makine Ogrenmesindeyse klasik programlamada yer alan 6gelerin yerleri
degismektedir. Kullanici tarafindan girdi olarak belirlenen veri ve cevaplar
kullanilarak yeni verilere 6zgiin cevaplar iiretebilecek kurallar 6grenilmektedir.

Makine 6grenmesinin sematik olarak gdsterimi Sekil 3.3’te yapilmaktadir.

Cevaplatr ———

ML — Kurallar

Ogrenmesi

Veri —

Sekil 3.3 Makine 6grenmesinin sematik olarak gdsterimi (Moroney, 2020)

Makine 6grenmesi sistemleri elle programlanmak yerine egitilmektedir ve bu
egitim ic¢in ihtiya¢ duyulan seyler; veri giris noktalari, beklenen ciktilar ve
algoritmanin basariminin dlgiilmesidir. Elde edilen sonucun degerlendirilebilmesi
icin beklenen ¢ikt1 ile gerceklesen arasindaki farkin Slgiilmesi gerekmektedir.
Olgiim, algoritmanin kendi basarimini en iyilestirmesi i¢in geri bildirim olarak
degerlendirilmektedir ve bu islem “6grenme” olarak adlandirilmaktadir (Chollet,

2017).

Makine 6grenmesi, genellikle biiylik veri setleri lizerinde calisarak ve veri
tizerinde algoritmalar ve matematiksel modeller kullanilarak veriden bilgi ¢ikarma
ve model olusturma siireglerine dayanmaktadir. Makine 6grenmesi; denetimli
O0grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak {i¢c ana kategoriye

ayrilmaktadir. Bu kategorilerin yer aldig1 gorsel Sekil 3.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.4 Makine 6grenmesi kategorileri

3.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6§renme en yaygin kullanilan ML kategorisini olusturmaktadir
(Miiller and Guido, 2017). Bir veri seti Tlizerindeki girdilerden bilinen
ciktilara/hedeflere olan eslestirmeyi oOgrenmeyi kapsamaktadir. Kullanict
algoritmaya girdi ve istenen ¢ikt1 ¢iftlerini saglar ve algoritma bir girdi verildiginde
istenen ¢iktry1 liretmenin bir yolunu bulur. Girdi ve ¢iktilardan olusan bir veri
kiimesi olusturmak genellikle zahmetli bir siire¢ olsa da denetimli 6grenme
algoritmalar1 iyi anlasilir ve performanslarinin 6l¢iilmesi kolaydir. Siniflandirma ve
regresyon olarak adlandirilan iki ana denetimli makine 6grenmesi problemi tiirti
vardir. Simiflandirmada amag, onceden tanimlanmis bir olasiliklar listesinden bir
secim olan sinif etiketini tahmin etmektir. Siniflandirma problemleri, tam olarak iki
sinif arasinda ayrim yapmanin 6zel durumu olan ikili siniflandirma ve ikiden fazla
sinif arasinda siiflandirma olan ¢ok smifli siiflandirma olarak ikiye
ayrilmaktadir. E-postalar1 spam ya da spam degil olarak siniflandirmak ikili

siiflandirma problemine bir drnektir. Regresyon problemlerinde amag, siirekli bir



33

say1ly1 veya matematiksel ifadeyle gercek sayiy1 tahmin etmeye ¢alismaktir. Bir
kisinin yillik gelirini; egitiminden, yasindan ve yasadigi yerden tahmin etmek bir
regresyon problemi o6rnegidir. Bir baska regresyon problemi 6rnegi; dnceki verim,
hava durumu ve ¢iftlikte ¢alisan is¢i sayis1 gibi nitelikler g6z oniine alindiginda bir

mustr ¢iftliginin verimini tahmin etmektir.

Yapilan tez calismasinda deneysel olarak iiretimi gergeklestirilen perovskit
gilines hiicrelerinin gii¢ doniisiim verimi hedef ¢ikt1 olarak kullanilarak {iretim
prosesindeki farkli parametre degerleri i¢in aygit verimleri tahmin edilmeye
caligilmaktadir. Girdi ve ¢ikti verilerinin yer aldig1 veri seti kullanildigi i¢in yapilan
caligma denetimli 6grenme kategorisi altinda yer almaktadir. En yaygin kullanilan

denetimli 6grenme algoritmalar1 asagida siralanmaktadir (Miiller and Guido, 2017).

- En yakin komsular: Kii¢lik veri kiimeleri i¢in, temel olarak iyi, agiklamasi

kolay.

- Dogrusal modeller: Denenecek ilk algoritma olarak, ¢cok biiyiik veri kiimeleri

i¢in 1yi, ¢ok yiiksek boyutlu veriler i¢in iyi.

- Naive Bayes: Sadece siniflandirma i¢in. Dogrusal modellerden bile daha
hizhidir, ¢ok biiyiik veri kiimeleri ve yiiksek boyutlu veriler i¢in iyidir. Genellikle

dogrusal modellere gore performanslart daha kotiidiir.

- Karar agaclari: Cok hizlidir, verilerin 6lgeklendirilmesine gerek yoktur,

gorsellestirilebilir ve kolayca aciklanabilir.

- Rastgele ormanlar: Neredeyse her zaman tek bir karar agacindan daha iyi
performans gosterir, ¢ok saglam ve giicliidiir. Verilerin 6l¢eklendirilmesine gerek

yoktur. Cok ytiiksek boyutlu seyrek veriler i¢in iyi degildir.

- Gradyan destekli karar agaglari: Genellikle rastgele ormanlardan biraz daha
dogrudur. Rastgele ormanlara gore egitilmesi daha yavas ancak tahmin etmesi daha
hizlidir ve bellekte daha kiigiiktiir. Rastgele ormanlara gore daha fazla parametre

ayar1 gerekir.
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- Destek vektor makineleri: Benzer anlama sahip ozelliklerden olusan orta
biiytikliikteki veri kiimeleri i¢in giicliidiir. Verilerin 6lgeklendirilmesini gerektirir,

parametrelere duyarlidir.

- Sinir aglari: Ozellikle biiyiik veri kiimeleri i¢in ¢ok karmasik modeller
olusturabilir. Verilerin 6l¢eklendirilmesine ve parametrelerin se¢cimine duyarlidir.

Biiyiik modellerin egitilmesi i¢in uzun zaman gerekir.

3.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, ML yontemlerinden biridir ve bu yaklasimda modeller
etiketlenmemis veri kullanilarak gelistirilmektedir (VanderPlas, 2017). Veriyi
gorsellestirmek, verilerdeki giiriiltiiyli azaltmak veya eldeki veriler arasindaki
korelasyonu anlamak bu kategorinin temel amacini olusturmaktadir. Denetimsiz
ogrenme, girdilerden herhangi bir bilinen ¢ikti olmaksizin veri setindeki gizli
kaliplarin ve yapilarin anlagilmasina odaklanmaktadir. Bu yaklasim, verilerin dogal

yapisini kesfetmek ve anlamak i¢in kullanilmaktadir.

Denetimsiz 6grenme teknikleri arasinda kiimeleme ve boyut indirgeme
onemli bir rol oynamaktadir. Kiimeleme, veri noktalarini benzerliklerine gore
gruplandirarak veri setindeki dogal kiimeleri veya gruplar1 ortaya cikarmay1
hedeflemektedir. Bu alanda yaygin olarak kullanilan algoritmalar arasinda K-
Ortalama, Hiyerarsik Kiimeleme ve DBSCAN bulunmaktadir. Boyut indirgeme ise,
yuksek boyutlu veri setlerini daha diisiik boyutlu bir alana indirerek verilerin daha
kolay anlasilmasini ve gorsellestirilmesini saglamaktadir. Ayni zamanda, bu teknik
veri setindeki glirtiltiiyii azaltarak daha anlamli 6zelliklerin belirlenmesine yardimci
olmaktadir. Boyut indirgeme i¢in kullanilan algoritmalar arasinda Temel Bilesen
Analizi (PCA) ve t-Dagitimli Stokastik Komsu Yerlestirme (t-SNE) gibi yontemler

bulunmaktadir.

Denetimsiz 6grenme, Ozellikle etiketlenmis verinin az oldugu veya
etiketlemenin maliyetli oldugu durumlarda oldukga faydalidir. Ayrica, veri setinin
yapisini anlamak ve daha 1yi 6grenme modelleri gelistirmek icin veri kesfi ve 6n

isleme agsamalarinda da sikg¢a kullanilmaktadir.
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3.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin belirli bir ortamda etkilesimde bulunarak
0diil veya ceza almasi iizerine kurulu bir ML tiiriidiir (Russell and Norvig, 2010).
Bu 6grenme siirecinde ajan, ¢evresiyle siirekli etkilesim halindedir ve her eylemi
sonucunda bir 6diil veya ceza almaktadir. Bu geri bildirim mekanizmasi, ajanin

hangi eylemlerin daha iyi sonug¢lar dogurdugunu 6grenmesine yardimci olmaktadir.

Ajan, ddiilleri maksimize etmek igin stratejiler gelistirmekte ve bu stratejiler,
zamanla daha 1yi kararlar almasimi saglamaktadir. Bu siire¢, deneme-yanilma
yoluyla 6grenmeyi icermekte ve ajan, uzun vadede en yiiksek toplam odiilii elde
etmeyi hedeflemektedir. Pekistirmeli 6grenme, ajanin karar verme siirecini
optimize etmesine yardimci olan Markov Karar Siirecleri (MDP) gibi matematiksel

cercevelerle modellenmektedir.

Pekistirmeli 6grenmenin, ¢esitli alanlarda genis uygulamalar: bulunmaktadir.
Ornegin, robotik kontrol sistemlerinde, robotlarin cevreleriyle etkilesim kurarak
gorevleri 6grenmesi saglanmaktadir. Oyun stratejilerinde, ajanlar, oyun ortaminda
en iyl hamleleri 6grenerek rakiplerini yenmeye calismaktadir. Otonom araglar,
cevrelerini algilayarak ve trafik kurallarina uyarak giivenli bir sekilde seyahat
etmeyi 0grenmektedir. Ayrica pekistirmeli 6grenme; finansal portfdy yonetimi,
enerji sistemleri optimizasyonu ve saglik hizmetleri gibi bir¢ok farkli alanda da

uygulanmaktadir.
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4. FOTOVOLTAIK TEKNOLOJILER

Fotovoltaik etki, gilines hiicrelerinin ¢alisma prensibinin temelini
olusturmaktadir ve Fransiz fizik¢i Alexandre Edmond Becquerel tarafindan 1839
yilinda kesfedilmistir. Becquerel yaptigi deneyde, 1s18in asidik bir elektrolit
cozeltisi icindeki platin elektrotlar {izerine diismesiyle olusan potansiyel farki
gdzlemlemistir. Becquerel'in gdzleminin ardindan, ingiliz mithendis Willoughby
Smith 1873 yilinda, fotovoltaik hiicrelerin gelisiminde 6nemli bir adim olan
selenyumun 1s18a maruz kaldiginda elektriksel iletkenliginin arttigin1 kesfetmistir.
Bu gelismenin ardindan Amerikali mucit Charles Fritts 1883 yilinda, selenyumun
ince bir altin tabakasi ile kaplanmasiyla %]1'lik gii¢ doniisiim verimliligine sahip

olan ilk fotovoltaik hiicreyi gelistirmistir (Breeze, 2016).

4.1. Giines Hiicresi Teknolojileri

Fotovoltaik giines hiicresi teknolojileri, kullanilan malzemelere ve iiretim

yontemlerine gore farkli kategorilere ayrilmaktadir (Fraas, 2015).

1.Nesil (Kristal silisyum giines hiicreleri): Tek kristal (monokristal) ve ¢ok
kristal (polikristal) silisyum giines hiicreleri

2 Nesil (Ince film giines hiicreleri): Amorf silisyum, kadmiyum telliir (CdTe),
bakir indiyum galyum selenit (CIGS) ve bakir ¢inko kalay siilfiir (CZTS)

3.Nesil (Yeni nesil fotovoltaik teknolojiler): Organik, polimer, DSSC (boya
duyarli giines hiicreleri), perovskit giines hiicreleri, kuantum nokta giines hiicreleri

ve tandem (¢ok eklemli) giines hiicreleri

4.1.1. Perovskit Giines Hiicreleri

PSC’ler son on bes yilda laboratuvar Olcegindeki verimlilikleri %3,8
seviyesinden %26,7 seviyesine ylikselmis ve bu siire zarfinda akademik olarak
fazlaca arastirmaya konu olmus yeni nesil fotovoltaik teknolojilerdendir.
Bahsedilen siire i¢indeki gelisiminin yer aldig1 gorsel Sekil 4.1°de gosterilmektedir

(NREL, 2024).
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Sekil 4.1 Arastirma 6l¢egindeki Perovskit giines hiicresi gli¢ doniisiim verimleri (NREL, 2024)

PSC’ler; yiiksek absorpsiyon katsayilari, ayarlanabilir bant araligina sahip
olmalari, farkli yiizeylere uygulanabilmeleri, diisiik maliyetleri ve kolay
tiretilebilmeleri gibi avantajlarindan Otiirii son yillarda yeni nesil fotovoltaik
teknolojileri alaninda biiyiik potansiyel gostermektedir. ABX3 kimyasal formiiliiyle
gosterilen perovskit yapisinda A ve B katyonlari, X ise anyonu temsil etmektedir.
Perovskit giines hiicresi; metal kontak, secici yiik tagima tabakalar1 olan ETL/HTL,
perovskit, flor katkili kalay oksit tabaka (FTO) ve cam gibi farkli katmanlarin bir
araya getirilmesiyle olusturulmaktadir. Yaygin olarak kullanilan aygit mimarileri

Sekil 4.2°de gosterilmektedir (Fu et al., 2016).

a Duzlemsel n-i-p yapisi b Diizlemsel p-i-n yapisi

| Metal Kontak
HTL

\ Metal Kontak
ETL

HTL
FTO

Sekil 4.2 Yaygin olarak kullanilan perovskit giines hiicresi yapilar1 (Fu et al., 2016)
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Perovskit katmaninin farkli kimyasallar kullanilarak olusturulmasi yaninda,
her bir katman da farkli malzemeler ve teknikler kullanilarak elde edilebilmektedir.
Katmanlardaki her bir degisikligin, gii¢ doniisiim verimi veya kararlilik gibi
parametrelere olumlu/olumsuz etkileri olmaktadir. Yapilan caligmalarda biiyiik
gelismeler kaydedilmis olsa da hala ¢oziilmesi gereken kararlilik, 6lgeklenebilirlik
ve giivenilirlik problemleri, en iyi malzeme kombinasyonlar:1 ve tiretim siirecleri,
temel standartlar ve metrikler {izerindeki ¢caligmalar devam etmektedir. Ayrica ticari
uygulanabilirlige ulagsmak i¢in PSC'lerin iiretiminin daha genis bir alana ve daha

yiiksek verime olgeklendirilmesi gerektigini gostermektedir.

PSC’lerde 1518a duyarl aktif katman olarak kullanilan perovskit katmaninin
kaplama islemi; donii, slot-die, doctor blade, ink-jet, sprey kaplama gibi farklh
teknikler kullanilarak gerceklestirilebilmektedir (Park and Zhu, 2020). Bu
tekniklerden en yaygin olarak kullanilani donii kaplama yontemidir ancak bu teknik
kiigiik alan PSC’lerin iiretimi i¢in uygun olsa da biiylik alan i¢in uygun degildir.
Uretim siirecindeki kritik noktalardan biri de hiicre 6lgeginden modiil dlgegine
boyut artiriminin yapilmasi; bu 6lgek biiylitme islemine uygun iiretim prosesinin
gelistirilmesi ve optimizasyonudur. Yapilan tez c¢alismasinda, Giines Enerjisi
Enstitiisii blinyesindeki Yeni Nesil Fotovoltaik ve Enerji Depolama Teknolojileri
Laboratuvari’nda iiretimi gergeklestirilen 5x5cm? boyutundaki PSC’lerin perovskit

katmaninda slot-die kaplama teknigi kullanilmistir.
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5. GEREC VE YONTEM

Makine 6grenmesi uygulamalarinda genel olarak izlenen adimlar ve bu

adimlarin kisa agiklamalar1 asagidaki gibi siralamak miimkiindiir:

- Problemin Tanmmi: Ihtiyaglarin net olarak belirlenmesi ve g¢oziilmesi

planlanan problemin tanimlanmasidir.

- Performans Metriklerinin Belirlenmesi: Olusturulacak ML modelinden nasil
tahminlerin elde edilecegi ve bu modelin performansinin nasil 6l¢iileceginin

belirlenmesidir.

- Kullanilacak Verinin Belirlenmesi: Belirlenen problemin ¢6ziimii noktasinda

kullanilabilecek verinin se¢ilmesi agsamasidir.

- Veri Toplama ve Etiketleme: Amaglanan hedefe ulagsmak i¢cin miimkiin
oldugunca cok sayida verinin toplanmast ve bu verilerin uygun bir sekilde
etiketlenmesi gerekmektedir. Herhangi bir ML uygulamasinda fazlasiyla 6nem arz
eden bu boliim, yapilmasi planlanan tez ¢alismasi i¢in de ayni sekilde kiymetli olup

caligmanin biiyiik bir boliimiinii olusturmaktadir.

- Veri Hazirlama: Elde edilen verilerin hazirlanmasi; hedeflenen ¢oziime
ulagilmasti i¢in kullanilacak olan veri setinin gereksiz ayrintilardan arindirilmasi ve
islenebilecek sekilde diizenlenmesidir. Bu adimda verilerin normalize edilmesi ve

gorsellestirme de kullanilmaktadir.

- Model Se¢imi: ML paradigmalarini genel olarak 3 baslikta toplamak
mimkiindiir. Bunlar: Denetimli &grenme, Denetimsiz 6grenme, Pekistirmeli
ogrenmedir. Mevcut veri kiimesi lizerinde ¢aligmaya uygun olan ve problemin
¢Oziimii i¢in ihtiya¢ duyulan modelin belirlenmesi adimidir. Tek bir model yerine
en uygun c¢oziim i¢in birden fazla model iizerinde calisip en iyi modelin

belirlenmesi yaygin olarak uygulanmaktadir.

- Modelin Egitimi: Bu adim en fazla kaynak tiiketen adimdir, ¢ok sayida veri

tizerinde c¢alisilmast  durumunda  yiiksek hesaplama  giiciine  ihtiyag
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duyulabilmektedir. ML uygulamalarinda amaglanan genellestirme yetenegi yiiksek
egitilmis modeller ortaya c¢ikarmaktir. Modelin egitimi sonrasinda &grenilmis

parametrelerden olusan egitilmis ML modeli elde edilmis olur.

- Modelin Degerlendirilmesi: Bu adimda egitilmis ML modeli daha 6nce
gormemis oldugu veriler iizerinde test edilir. Modelin basarim oraninin

belirlenmesi i¢in farkli performans metrikleri kullanilabilmektedir.

- Modelin lyilestirilmesi: Model performansii degerlendirdikten sonra
parametrelerin optimize edilmesi i¢in farkli ayarlamalarin yapilmasi ve modelin

basarim degerinin en iyi sonuca ulagmasinin saglanmasidir.

- Kullanima Sunma: Modelin iyi bir sekilde ¢alistigindan emin olduktan sonra

kullanima sunulmasidir.

Yapilan tez calismasinda kullanilan ML adimlarinin yer aldig1 akis semasi Sekil

5.1°de gosterilmektedir.
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Verinin Belirlenmesi

Veri Toplama ve Etiketleme

Y

| Veri Hazirlama

Egitim ve Test

Verisinin Ayrilmasi

| Normalizasyon ‘ Verinin islenmesi E> ’ Test Verisi H Yeni Veri

Modelin
Degerlendirilmesi

Model Segimi

v

Modelin Egitimi

Modelin
Degerlendirilmesi

v

Modelin iyilestiriimesi

| Oznitelik Segimi ‘

| Aykiri Degerlerin Tespiti ‘

| Performans Metrikleri l

| Hiperparametre Optimizasyonu

Sekil 5.1 Kullanilan makine 6grenmesi akis semasi

Kullanilan veri seti, perovskit giines hiicresi tretim siirecindeki
parametrelerle birlikte aygit performans parametreleri yer alacak sekilde
belirlenmistir. Toplamda 36 farkli parametre degerine sahip olan 829 farkli veriden
olusan bir veri seti elde edilmistir. Bu adimin sonrasinda, ilk olarak iizerinde
calisilacak olan parametrelerin se¢imi yapilarak diger parametreler veri setinden
cikarilmistir. Ardindan daha yiliksek verim degerlerine sahip yapilar iizerinde
calismak i¢in PCE parametresi %3’ten biiyiik verilerden olusacak sekilde
belirlenmis ve daha kiiciik degerlerin yer aldig1 verilerin veri setinden ¢ikarilmasi
islemi yapilmistir. Sonugta model egitimi i¢in {lizerinde calisilacak veri seti 10
parametre ve 662 farkli veriden olusacak olan nihai haline ulagsmistir. Tablo 5.1°de

belirlenmis olan parametreler ve tanimlar1 yer almaktadir.
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Tablo 5.1 ML modellerinin egitimi i¢in belirlenmis olan parametreler

Parametre Birim Aciklama
g Baglik ve kaplama yiizeyi
Kaplama Boslugu | pym arasindaki yiikseklik
Slot-Die . | Kaplama Hiz1 mm/s X ekseni lizerindeki dogrusal hiz
Parametreleri
Dagitim Orant ul/s Kaplama s1visinin akis miktar
g Baglik ve kaplama yiizeyi
Kaplama Boslugu | pm arasindaki yiikseklik
Air-Knife . | Kaplama Hiz1 mm/s X ekseni lizerindeki dogrusal hiz
Parametreleri
Hava Basinci bar Azot gazinin basinci
HTL Katmam | Spiro-OMeTAD rpm Donii kaplama hiz1
Voo fv mV Diiz olgl}rpdf: elde edilen agik
- devre gerilimi
I-V Ol¢iim Diiz o6lgiimde elde edilen dolum
. | FF fw - o
Parametreleri - faktorii
Ters 6l¢lim sonucunda elde edilen
V)
PCE _rev % PCE degeri

Yapilan tez ¢alismasinda kullanilacak olan veri ML algoritmalari olarak LR,
KNN, SVR, RF, XGBoost ve CatBoost sec¢ilmistir. Modellerin se¢imi sonrasinda
cesitli kiitiiphaneler (numpy, pandas, scikit-learn, tensorflow vb.) kullanilarak
verinin hazirlanmasi ve modelin gelistirilmesi saglanmaktadir. Tez ¢alismasinda
ML uygulamalarinda ¢ok biiyiik oranda kullanilan Python programlama dili
kullanilmaktadir. Se¢ilmis olan ML modellerinin degerlendirilmesi igin
kullanilacak metrikler; kok ortalama kare hatasi1 ve Pearson korelasyon katsayisi (1)

olarak belirlenmistir.
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Dogrusal regresyon, veri noktalart arasindaki iliskiyi modellemek igin
kullanilan temel bir ML algoritmasidir. Bagiml bir degisken (hedef veya yanit
degiskeni) ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken (6znitelik) arasindaki iliskiyi
modellemektedir. Dogrusal regresyonda, goézlemlenen verilere bir fonksiyon
uydurarak degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu gostermek ve heniiz
gbzlemlenmemis yeni veriler iizerinde tahminlerde bulunmak amacglanmaktadir.

(Nield, 2022).

Tek bir bagimsiz degiskenin yer aldig1 basit bir dogrusal regresyon modeli

matematiksel olarak Denklem 5.1°deki gibi ifade edilmektedir.

y =B+ Fi1x+E (5.1)

Burada; y bagimli degisken, x bagimsiz degisken, 8, dogrunun y eksenini kestigi
nokta, f; dogrunun egimi ve € dogrusal iliskiyle agiklanamayan degiskenligin
ifadesi olan hata terimini gostermektedir. Birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu

coklu dogrusal regresyon denklemiyse Denklem 5.2°de gosterilmektedir.

y=PBo+ Bix1 + Brxy + -+ Ppxy, + € (5.2)

Basit ve anlasilir bir model olmasinin yaninda biiytik veri setleriyle ¢alisirken
bile hizl1 ve kolay bir sekilde hesaplanabilmesi gibi avantajlar1 nedeniyle dogrusal
regresyon, veri analizi i¢in temel bir aragtir ve genellikle daha karmasik modellere
geemeden Once degiskenler arasindaki iligkileri kesfetmenin ilk adimi olarak

ekonomi, finans, pazarlama, saglik gibi ¢ok ¢esitli alanda kullanilmaktadir.

K-En yakin komsu algoritmasi, denetimli 6grenme yontemlerinden biri olup
ML alaninda hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilmaktadir. K-En yakin komsu regresyon algoritmasi, bagimli degisken
degerini, bagimsiz degiskenlerin en yakin komsularimin ortalamasina gore
hesaplayip elde edilen sonucu yaklasik olarak tahmin eden bir yontemdir. KNN
algoritmasi, basitligi ve uygulama kolaylig1 nedeniyle ¢ok yonlii ve yaygin olarak
kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Algoritmanin ka¢ komsuya gore

hesaplama yapacagr kullanici tarafindan belirlenen K degerine gore
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gerceklesmektedir ve Oklid mesafesi gibi bir mesafe metrigine dayali olarak belirli
bir veri noktasina en yakin K komsuyu bularak caligmaktadir. Veri noktalari
arasindaki mesafenin dlciilmesinde en yaygin metrikler olarak Oklid, Manhattan ve

Minkowski mesafe dl¢iimleri kullanilmaktadir (Miiller and Guido, 2017).

Oklid mesafesi, iki nokta arasindaki uzakligi 6lgmek icin kullanilan

metriklerden biridir ve Denklem 5.3’te gosterilmektedir.

d(x,y) = (5.3)

im—wz
i=1

Manhattan mesafesi, iki nokta arasindaki uzakligi, bu noktalarin koordinatlari
arasindaki farklarin mutlak degerlerinin toplami1 olarak hesaplamaktadir.

Matematiksel olarak Denklem 5.4’teki gibi ifade edilmektedir.

dy) = ) % = ¥ (54

Minkowski mesafesi hem Oklid hem de Manhattan mesafesinin

genellestirilmis hali olarak diisiiniilebilecek bir metriktir (bkz. Denklem 5.5).

1

t P
me=<zyrwﬁ) (5:5)

Formiilde p=1 oldugunda Manhattan, p=2 oldugundaysa Oklid mesafesinin

formiili elde edilmektedir.

Destek Vektor Regresyonu, regresyon problemleri i¢in kullanilan bir Destek
Vektor Makinesi tiirtidiir. Tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki hatay1 en
aza indiren geleneksel regresyon modellerinin aksine, SVR hatay1 epsilon marji
olarak bilinen belirli bir esige sigdirmaya ¢aligmaktadir (Geron, 2019). Algoritma,

tiim egitim verileri i¢in ger¢ek hedef degerlerden en fazla epsilon sapmasi olan ve
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ayni zamanda miimkiin oldugunca diiz olan bir fonksiyon bulmay1 amag¢lamaktadir.

Bulunmaya ¢alisilan dogrusal fonksiyon Denklem 5.6’da gosterilmektedir.
fG) = (w,x)+b (5.6)

Denklemde w agirlik vektoriini, x girdi vektoriinli ve b ise yanlilik (bias) terimini
ifade etmektedir. Amag, Denklem 5.7°de gosterilen maliyet fonksiyonunu

minimize etmektir.
1 n
SIWI? +C )+ &) (5.7)
i=1

Burada ||w||? fonksiyonun diizliigiinii saglayan diizenleme terimi, C fonksiyonun
diizligii ile € degerinden daha biiyiik sapmalarin tolere edilecegi miktar arasindaki
dengeyi belirleyen diizenleme parametresi, §; ile & ise € marjindan sapma
derecesini belirleyen gevsek (slack) degiskenler olarak ifade edilmektedir.
Denklem 5.8de gosterilmekte olan kisit kosullari, &; ile & tarafindan kontrol edilen
hata miktarlarina izin verirken tahminlerin de € marj1 iginde kalmasini

saglamaktadir.
yi— (wx;))—b <€+
W, x;)+b—y <€+ (5.8)

fi' fl* =0

Rastgele Orman regresyonu, bir modelin tahmin performansint ve
saglamligini artirmak i¢in birden fazla karar agacini birlestiren bir topluluk
O0grenmesi yontemidir. Sayisal degerleri tahmin etmek i¢in ¢ok yonlii bir ML
algoritmasi olan RF, asirt uyumu azaltmak ve model dogrulugunu artirmak igin

birden fazla karar agacinin tahminlerini birlestirmektedir (Alpaydin, 2020).

Regresyon agaclarinda, her bir diigiimdeki verileri, ortaya ¢ikan her bir alt

kiime i¢indeki hedef degiskenin varyansi en aza indirilecek sekilde bolmek
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amaclanmaktadir. Kullanilan yaygin bolme kriteri varyanstaki azalmadir ve

Denklem 5.9°da gosterilmektedir.

1
Var() = 5 ). 0= (5:9)

Bir t diigiimiinde; N, diigiimdeki 6rnek sayisini, y; ifadesi i icin hedef degeri, y,

ise t diiglimiindeki ortalama hedef degeri gostermektedir.

Algoritma tiim olas1 boliinmeleri degerlendirir ve varyansta en biliyiik
azalmay1 saglayan boliinmeyi segmektedir. Bolme islemi Denklem 5.10°da yer

almaktadir.
N¢, N¢,
AVar =Var(t)— (T Var(t,) + TVar(tR)) (5.10)
t t

Burada ¢t; ve ty sirasiyla sol ve sag alt diigtimleri ifade etmektedir.

RF, her biri ayr1 bir karar agacin1 egitmek i¢in kullanilan orijinal veri setinin
birden fazla alt kiimesini olusturmak i¢in torbalama (bagging) yOntemini
kullanmaktadir. Olusturulan her alt kiime, orijinal veri setinde sayiyla ayni
olacaktir. Bu bazi Orneklerin bir alt kiimede birden c¢ok kez goriinebilecegi,
digerlerinin ise hi¢ gériinmeyebilecegi anlamina gelmektedir. Karar agacindaki her
boliinmede rastgele bir oznitelik alt kiimesi dikkate alinmaktadir. Bu rastgelelik
agaclar arasindaki korelasyonu azaltmaya yardimci olarak daha iyi genelleme

saglamaktadir.

Rastgele Orman regresyonunda, belirli bir girdi i¢in nihai tahmin, tiim
bireysel agaglarin tahminlerinin ortalamasi1 alinarak elde edilmektedir (bkz.

Denklem 5.11).

M
1
90 =223 9; () (5.11)
=1
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M tane agacin oldugu bir ormanda; J;(x) ifadesi, x degeri igin j agacinin tahminini
ve y(x) ifadesi de nihai tahmin degerini gdstermektedir. Bu ortalama alma islemi,
asiri uyum ve varyansin azaltilmasina yardimci olarak tek bir karar agacina kiyasla
genel model performansini iyilestirmekte, daha dogru ve istikrarli tahminler

yapilmasini saglamaktadir.

XGBoost algoritmas1 bir gradyan destekli karar agact modelidir ve
basarisinin arkasindaki en 6nemli faktdr, her senaryoda 6lgeklenebilir olmasindan
kaynaklanmaktadir. Sistem, tek bir makinede mevcut popiiler ¢oziimlerden on kat
daha hizli ¢alismakta, dagitik veya bellek siirli ortamlarda milyarlarca 6rnege
Olceklenebilmektedir. XGBoost'un oOlgeklenebilirligi birkag Onemli sistem ve
algoritmik optimizasyona dayanmaktadir. XGBoost’un sunmus oldugu yenilikler
arasinda, seyrek verileri islemek i¢in yeni bir karar agaci 6grenme algoritmasi ve
ornek agirliklarinin ele alinmasini saglayan teorik olarak gerekcelendirilmis bir

agirlikli quantile taslagi bulunmaktadir (Chen and Guestrin, 2016).

XGBoost bir dizi karar agacindan olusan bir modeldir ve matematiksel ifadesi

Denklem 5.12°de gosterilmektedir.

K
9i= ) fitw), feeF (5.12)
k=1

Her bir aga¢ f; fonksiyonu ile temsil edilmekte ve modelin ¢iktisi bu agaglarin
ciktilariin toplamlarindan olusmaktadir. Denklemde F regresyon agaclarinin

uzayini ifade etmektedir.

XGBoost, regiile edilmis bir amac¢ fonksiyonunu minimize etmeye

calismaktadir (bkz. Denklem 5.13).
1
L@) = ) 1@uyd + ) A, ) =yT+35Awl?  (513)
i K

Denklemde [, tahmin edilen deger olan J; ile gergek deger y; arasindaki farki 6lgen

kayip fonksiyonudur. Modelin karmagikliginin ifadesi 2(f) ile gosterilmektedir.
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Eklenmis olan regiilasyon terimi, asirt uyumu onlemek icin 6grenilen agirliklarin

yumusatilmasina yardimci olmaktadir.

Her bir iterasyonda, yeni bir aga¢ eklenerek model gilincellenmektedir. Bu
siire¢ ikinci derece Taylor serisi a¢ilimi kullanilarak Denklem 5.14°te ifade

edilmektedir.

n

1
LD ~ z [l(yluf’(t_l)) + gife(x) + Ehiftz(xi) + 0(f) (5.14)

=1

Burada g; ve h; sirastyla kayip fonksiyonun birinci ve ikince tiirevleridir. Her bir
agac, veri setini en iyi sekilde bolecek bigimde optimize edilmektedir. Bolme
islemi, her bir 6zniteligin tiim olast bdlme noktalari iizerinde yapilan bir tarama ile
gerceklestirilmekte ve en iyl bolme noktasi, kayb1 en ¢ok azaltan nokta olacak
sekilde belirlenmektedir. XGBoost bélme noktalarini hizli bir sekilde tespit ederek
biiyiik veri setlerinde hesaplama verimliligini artirmaktadir. XGBoost algoritmasini
farkli kilan 6zelliklerinden bir baskasiysa veri setlerinde yer alan eksik degerler

mevcutken de ¢alisabilmesidir.

CatBoost, Prokhorenkova et al., tarafindan 2017 yilinda gelistirilen bir
gradyan destekli karar agact modelidir ve heterojen veri kiimeleri igin
kullanilmaktadir. CatBoost diger GBDT algoritmalart olan XGBoost ve LightGBM
ile karsilastirildiginda, klasik algoritmaya permiitasyon odakli bir alternatif olan
siral1 boosting uygulamasi ve kategorik 6zellik isleme gibi iki 6nemli farka sahiptir.
Diger GBDT algoritmalarinda, her asamada elde edilen 6grenme kendinden dnceki
ogrenme gradyanina gore hesaplanmakta bu da yanli gradyan tahminlerine ve asir
uygun (overfit) modellere neden olmaktadir. CatBoost, sirali artirma ile diger
modellerde karsilasilan yanli gradyanin neden oldugu tahmin kaymasini 6nlemekte

ve gradyan tahmin araligin1 azaltmaktadir (Hancock ve Khoshgoftaar, 2020).

CatBoost algoritmalarinda kategorik 6zellikler, one-hot veya binary kodlama
gibi geleneksel yontemlerden farkli olarak hedef istatistikleri adi verilen bir

kodlama yontemiyle ele alinmaktadir.
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Hedef istatistikleri yOnteminin matematiksel olarak ifadesi Denklem 5.15°te

gosterilmektedir.

o 1f =)+
?:1 l{x]-i = x,lc} +a

x = (5.15)

Denklemde; i kategorik Ozniteliklerin seviyelerini gdsterirken, n toplam ornek
sayisini ifade etmektedir. Ote yandan; a agirhik parametrelerini ve p egitim alt
kiimesinden hesaplanan ortalama degeri temsil etmektedir. Kategorik 6znitelik olan

i’nin 6rneklerini xji ve x}, ifade etmektedir. Denklemde Vi x.'nin hedefini temsil

etmektedir. x ile y arasindaki iliski x} dogrudan y;'ye bagl oldugundan, kosullu
kaymaya neden olup egitim ve test alt kiimesi arasinda farkliliklar
gosterebilmektedir. Bunun Oniine gecebilmek i¢in sanal bir zaman yaratan ve
Denklem 5.16’da gosterilmekte olan sirali hedef istatistikleri yontemi

Onerilmektedir.

Yxjen, W =%}y +ap
ijenk l{x]-i =xi}+a

L= (5.16)

Dy, x1'den xi'ya kadar olan alt kiimeyi, p ise Dk alt kiimesinin ortalama degerini
ifade etmektedir. Bu nedenle olusturulan 6rnek dizin siras1 sayesinde, yalnizca

mevcut dizin sirasindan onceki ornekler dikkate alinmaktadir.

CatBoost algoritmasin1 XGBoost ve LightGBM’den ayiran bir diger 6zellik
ise asimetrik agaclar yerine, karar tablolar1 olarak da adlandirilan simetrik karar
agaclarin1 kullanmasidir. Simetrik agaclar, agacin tiim seviyelerinde ayni bolme
kriterinin kullanildig1 anlamina gelmektedir. Bu tiir agaglar dengelidir, asir1 uyuma
daha az egilimlidir ve test zamaninda yiirlitmeyi 6nemli 6l¢iide hizlandirmaya izin

vermektedir (Prokhorenkova et al., 2017).

Kok Ortalama Kare Hatasi, bir ML modelinin tahmin ettigi degerler ile gercek
degerleri arasindaki uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin

biiyiikliigiinii 6lgen bir metriktir.
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Veri setinde yer alan n tane deger i¢in tahmin edilen degeri ¥ ve gergek degeri y

olarak ifade edildiginde RMSE:
1 n
MSE = EZ(yi — 92 RMSE = VMSE (5.17)
i=1

Iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin derecesini belirleyen Pearson
korelasyon katsayisi r ile gosterilmektedir. Pearson korelasyon katsayisi -1 ile +1
arasinda deger almaktadir ve isareti iliskinin yoniinii belirlemektedir. Korelasyon
katsayisinin  0’a yaklagsmas1 degiskenler arasinda zayif iliskinin varligini
gostermektedir. Veri setinde yer alan n tane deger i¢in tahmin edilen degeri y ve

gercek degeri x olarak aldigimizda r ifadesi:

B i (i =) —y)
VI, (o —%)2 3, (i — )2

> >
X == Xi, Yy=-— ; 5.18
AT, T izlyl (5.18)
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6. YAPILAN DIGER CALISMALAR
6.1. Bant Boslugu Degerinin Tahmin Edilmesi

Li et al., tarafindan 2019 yilinda yayimlanan ¢alismada, literatiirde yer alan
ve bir¢cok farkli makaleden elde edilmis olan bir veri seti kullanilmaktadir.
Hazirlanmis olan veri seti 333 farkli veriden ve perovskite yapisini olusturan ABX3
formundaki A (MA, FA, Cs), B (Pb ve Sn) ve C yapisint olusturan (Br, Cl, I)
malzemelerin oranlariyla bant boslugu, AH, AL, PCE, Vi, Jsc ve FF seklinde 15
farkli parametreden olusmaktadir. Veri setinin olusturulmasi sonrasinda, hedef
degisken olarak belirlenmis olan bant boslugu degerinin tahmin edilebilmesi i¢in
LR, KNN, SVR, RF ve ANN algoritmalart kullanilarak bes farkli ML modeli
gelistirilmektedir. Modellerin basarim degerlerinin 6l¢iilmesinde RMSE ve Pearson

korelasyon katsayis1 metrikleri kullanilarak elde edilen sonuglar paylagilmaktadir.

ML alaninda yapilacak olan ¢aligmalarda nitelikli verinin ne kadar énemli
oldugu bilindiginden ve tez ¢alismasinin baslangi¢ doneminde {izerinde ¢alismak
i¢in hazirlanmis olan bir veri setine sahip olunmadigindan, bahsedilen ¢alismadaki
veri seti kullanilarak belirlenmis olan bes farklit ML modelinin gelistirilmesi ve elde
edilen sonuglarin makalede yer alan sonuglarla karsilagtirilmasi gergeklestirilmistir.

Sekil 6.1°de olusturulmus olan veri setinin ilk 5 satir1 gosterilmektedir.

ID MA FA C Pb Sn Br | BandGap AH AL PCE Voc Jse  FF
0 1 100 000 00 10 00 000 00 100 150 015 020 2070 111 24.00 0.78
1 2 100 000 00 10 00 000 00 100 1.50 030 0.00 1940 113 2260 0.75
2 3 015 085 00 10 00 045 Q0 085 1.72 040 018 2059 113 2299 079
3 4 017 083 00 10 00 040 00 060 1.72 040 018 1260 112 1710 0.66
4 5 015 08> 00 1.0 00 015 00 085 1.72 040 018 1920 1.03 23.70 0.79

Sekil 6.1 Veri setinin ilk 5 satir1

Hazirlanmis olan veri hakkinda daha fazla bilgi sahibi olabilmek adina her bir
parametrenin ortalama, standart sapma, minimum, %25 (Q1: Birinci quantile), %50
(Q2: Medyan veya ikinci quantile), %75 (Q3: Ugiincii quantile) ve maksimum
degerleri Sekil 6.2°de gosterilmektedir.
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1D MA FA Cs Pb Sn Br a 1 BandGap AH AL PCE Voc Jsc FF

count 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000 332.000000 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000 333.000000
mean 167.000000 0.660746 0.296638 0041730 0966366 0.036036 0.064883 0.005796 0930798 1555961 0.282984 0.206505 15688372 1.025812  20.661718 0.724970
std  96.272049 0422600 0.395672 0171672 0.172056 0.170864 0.132517 0.023459 0.131453 0.125436 0.188627 0.165985 4000477 0.148837 3.626857 0.073066
min 1.000000 10.000000 0.000000 0000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1170000 -0.100000  -0.640000 0.110000 0.150000 2.620000 0.278000
25%  84.000000 0.150000 0.000000 0000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.850000 1.500000 0.170000 0.120000  14.490000 1.000000  20.200000 0.700000
50% 167.000000 1.000000 0.000000 0000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000 1.500000 0.200000 0.200000 16500000 1.060000  21.620000 0.740000
75% 250.000000 1.000000 0.790000 0000000 1.000000 0.000000 0.150000 0.000000 1.000000 1.600000 0.400000 0.300000 18310000 1.100000  22.450000 0.771000

max 333.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.100000 1.000000 1.000000 0330000 1.000000 2.400000 0.950000 0.800000  22.000000 1300000  30.560000 0.840000

Sekil 6.2 Parametrelerin ortalama, standart sapma, minimum, Q1, medyan, Q3 ve maksimum
degerleri
ML uygulamalarinda verinin gorsellestirilmesi, modelin olusturulmasi 6ncesinde
parametrelerin  arasindaki iligkinin ortaya konulabilmesi i¢in uygulanan
yontemlerden biri oldugundan caligmanin bu asamasinda veri gorsellestirilmesi
yapilmaktadir. Parametrelerin birbirleriyle olan iliskileri hakkinda yorum
yapabilmek adina olusturulmus olan korelasyon matrisi Sekil 6.3’te
gosterilmektedir. Korelasyon matrisinde, hedef degisken olarak belirlenmis olan
“BandGap” parametresinin I (ters yonlii) ve Br degerleriyle yiiksek korelasyona

sahip oldugu goriilmektedir.

Pearson Correlation Matrix

s

BandGap
A --0.4
--0.6
--0.8

Ma FA s Fb sn Br a | BandGap &H oL PCE  \Voc Isc FF

Sekil 6.3 Korelasyon matrisi
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PCE ve BandGap parametrelerinin veri setindeki dagilimlarim1 gdsteren
histogramlar ve bu parametrelerin birbiriyle iligkisini ortaya koyan grafikler Sekil
6.4’te yer almaktadir. Grafik ayrica, BandGap parametresinin yogunlastigi

degerlerin farkli PCE degerleriyle eslestigini gostermektedir.

Sekil 6.4 PCE ve BandGap parametreleri arasindaki iliskinin gorsellestirilmesi

Modelin egitilmesi sirasinda veri seti, %80 egitim verisi %20 test verisi olacak
sekilde ikiye ayrilmaktadir. Egitim verisi kullanilarak gelistirilmis modelin test
verisi iizerindeki tahminleri gercek degerlerle karsilagtirilip basarim oranlari
hesaplanmaktadir. Sonugta makalede elde edilen sonugclarla, gelistirilmis olan ML

modellerinin performans 6l¢timleri karsilastirilip Tablo 6.1°de gosterilmektedir.

Tablo 6.1 Bes farklt ML modelinin performans 6l¢iim sonuglarinin karsilagtiriimasi

Li et al., 2019 Gelistirilen model sonuglar:

RMSE Pearson RMSE Pearson
LR 0.115 0.88 0.078 0.925
KNN 0.104 0.98 0.048 0.948
SVR 0.076 0.97 0.039 0.963
RF 0.076 0.98 0.035 0.977
ANN 0.060 0.97 0.056 0.940
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6.2. Perovskite Veri Tabam Projesi

Jacobsson et al., tarafindan 2021 yilinda PSC alaninda nitelikli verinin
onemine vurgu yapilan ¢alismada, PSC’ler lizerine yaklasik 15.000 hakemli makale
incelenmekte ve her biri i¢in 100’e yakin parametreye sahip 42.460 aygit verisinden
olusan bir veri seti olusturulmaktadir. Parametreler; ¢alismalarin yapildigi
makalelerin verileri, hiicre yapisinin 6zellikleri (kullanilan mimari, boyut, esneklik,
seffaflik, modiil 6zellikleri vb.), cihaz yapisi (altlik, ETL, perovskite, HTL, metal
kontak vb.), kullanilan kimyasallarin elde edilme yontemleri ve performans
parametreleri seklinde gruplanmaktadir. Perovskite Database Project olarak
adlandirilan ¢alismanin veri setine erisim talebi olumlu sonuglanmis ve elde edilen

veri seti tizerinde caligmalar gerceklestirilmistir. Bn

Veri setinin olusturulmasi1 asamasinda, ilk olarak iizerinde calisilacak olan
parametrelerin se¢imi yapilarak diger parametreler veri setinden c¢ikarilmstir.
Ardindan yiiksek verim degerlerine sahip yapilar iizerinde c¢alismak i¢in PCE
parametresi %10’dan biiylik verilerden olusacak sekilde belirlenmistir. Sonrasinda
eksik degerlerin yer aldig1 verilerin de veri setinden ¢ikarilmasi islemi yapilmistir.
Ayni performans parametrelerine ve ABX3 yapisina sahip tekrar eden veriler, daha
tutarli tahminler elde edebilmek adina veri setinden ¢ikarilmig ve nihayetinde veri
seti son haline ulagmistir. Mevcut veri seti 19.247 farkli veriden ve perovskite
yapisini olusturan ABX3 formundaki A (MA, FA, Cs), B (Pb ve Sn) ve X yapisini
olusturan (Br, Cl, I) malzemelerin oranlartyla bant boslugu, PCE, Vi, Jsc ve FF

seklinde 14 farkli parametreden olusmaktadir.

Veri setinde yer alan ‘“Perovskite band gap” parametresinin tahmin
edilebilmesi i¢in LR, KNN, SVR, RF, ANN, XGBoost ve CatBoost ML
algoritmalart kullanilmaktadir. Elde edilen modellerin performans olgiimlerinde
RMSE ve Pearson korelasyon katsayis1 metriklerinden yararlanilmaktadir.
Modellerin egitilmesi sirasinda veri seti %80 egitim verisi, %20 test verisi olacak
sekilde ikiye ayrilmistir. Bunun ardindan MinMaxScaler doniisiimii kullanilarak
normalizasyon islemi ger¢eklestirilmistir. Elde edilen modellerin sonuglari Tablo

6.2’de gosterilmektedir.
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Tablo 6.2 ML modellerinin performans ol¢iim sonuglarinin karsilastirilmasi

RMSE Pearson korelasyon katsayisi
LR 0.036 0.814
KNN 0.033 0.842
SVR 0.033 0.845
RF 0.033 0.850
ANN 0.035 0.833
XGBoost 0.030 0.859
CatBoost 0.030 0.856

Performans 6l¢iimlerinde en basar1 sonug degerine sahip olan XGBoost modelinin,
hata ve tahmin edilen degerlerle gercek degerlerin uyumlarinin karsilastirilmig

oldugu grafikleri Sekil 6.5’te gosterilmektedir.

Error Histogram Model Predictions vs Perfect Fit
50 24

40
30

20

Model Predictions
-
@

10 14

A

-10 —05 00 05 10 12 14 16 18 20 22 24
Error Test True Y

Sekil 6.5 XGBoost modelinin hata ve tahmin edilen deger — ger¢cek deger uyum grafikleri

6.3. Empedans Spektroskopisi Sonuclarinin Tahmin Edilmesi

Parikh et al., tarafindan 2023 yilinda yapilan ¢alismada, halojeniir perovskit
tek kristallerinin elektrokimyasal empedans spektroskopisi oOlglim verileri
kullanilarak, diisiik frekansli tepkisini tahmin etmek i¢in ML modeli
gelistirilmektedir. EIS kullanilarak PSC'lerde iyon gogii ve tastyict birikimi

hakkindaki 6nemli bilgiler elde edilmesine karsin diisiik frekanslarda uzun 6lgiim
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siiresi ve uzun siire 1518a ve on gerilime maruz kalma nedeniyle malzeme bozulmasi
gozlenmektedir. Calismada, farkli 1s1n1m (88, 250, 382, 490 ve 575 W/m?) ve 6n
gerilim (0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 ve 1V) degerlerinde 8741 veri noktasindan olusan veri

seti kullanilmaktadir.

Makalenin ilave bilgiler boliimiinden veri tabani temin edilmis ve bu veriler
iizerinde EIS grafiklerini tahmin edebilmek i¢in ¢alisma yapilmistir. Veri tabani
toplam alt1 6znitelik verisinden olusmaktadir. Bunlar; 6n gerilim, 1s1n1m, frekans,
akim ve EIS grafigini olusturan gercek (Z') ve sanal (-Z") degerlerdir. Hedef
degiskenler olarak EIS grafigini olusturan gercek ve sanal degerler belirlenmistir.
Calismada XGBoost ML algoritmasiyla birlikte hedef degisken birden fazla oldugu
icin MultiOutputRegressor algoritmast kullanilmistir. Modellerin egitilmesi
sirasinda veri seti %80 egitim verisi, %20 test verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir.
Model basariminin dlgiilmesinde tercih edilen RMSE sonuglari, tahmin edilen iki

Oznitelik icin Tablo 6.3’te gosterilmektedir.

Tablo 6.3 Z' ve -Z" degerli i¢in elde edilen RMSE, ortalama ve hata yiizdesi sonuglart

RMSE Ortalama Hata Yiizdesi
7' (Gergek) 11.886,19 380.856,50 % 3,12
-Z." (Sanal) 5.265,32 51.776,48 % 10,17

Gelistirilmis olan model ¢iktisina gore elde edilen 575W/m? 1sm1m ve farkli
on gerilim degerlerindeki, deneysel Ol¢glim ve tahmin edilen empedans
spektroskopisi grafikleri sirasiyla Sekil 6.6’da ve Sekil 6.7°de gosterilmektedir.
Daha rahat okunabilmesi i¢in 0.4, 0.6, 0.8 ve 1V 6n gerilim degerlerinin sonuglari

grafikte yer almaktadir.
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7. BULGULAR VE TARTISMA

Giines Enerjisi Enstitiisii biinyesinde faaliyet gosteren Yeni Nesil Fotovoltaik
ve Enerji Depolama Teknolojileri Laboratuvari'nda, 5x5 cm? boyutlarindaki
perovskit giines hiicrelerinin {iretimi basariyla gergeklestirilmistir. Bu iiretim
siireci, hassas ve kontrolli bir ortam saglayan temiz oda kosullarinda
yiiriitiilmiistiir. Uretim sirasinda, biiyiikk alan PSC diretimi icin gerekli
parametrelerin optimize edilmesi amaciyla slot-die kaplama teknigi ve bu teknige
entegre edilmis air-knife cihazi kullanilmistir. Slot-die kaplama, perovskit
tabakasinin homojen bir sekilde uygulanmasini saglarken air-knife cihazi, kaplama
islemi sirasinda azot gazi1 aracihifiyla fazla c¢ozgeni uzaklastirmak icin
kullanilmaktadir. Bu cihazlar, iiretim siirecinin verimliligini ve {riin kalitesini
artirmak icin kritik 6neme sahiptir. Kullanilan ekipmanlar Sekil 7.1'de gorsel olarak

sunulmaktadir.

Sekil 7.1 Slot-die ve air-knife cihazlari

Slot-die cihazinin ¢alisma prensibi, Sekil 7.2'de sematik olarak gdsterilmistir.
Bu semada, slot-die kaplama tekniginin nasil isledigi ve cihazin farkli bilesenlerinin

nasil etkilesimde bulundugu gorsel olarak sunulmaktadir. Slot-die cihazi, ince film
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kaplama islemlerinde kullanilan bir yontemdir ve bu sematik gdsterim, cihazin

temel bilesenlerini ve bu bilesenlerin kaplama stirecindeki rollerini agiklamaktadir.

ok
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Déner Valf
_ e
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Manifoldu \ }I <= Havalandirma
r || 1 . F-=---
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Sekil 7.2 Slot-die cihazinin sematik olarak gosterimi

Uzerinde ¢alisilan perovskit giines hiicresi mimarisi; cam yiizey iizerine
kaplanmis flor katkili kalay oksit tabaka, elektron transfer katmani olarak kompakt
TiOz (titanyum dioksit), perovskite yapisi olarak 2-MeO (2-Metoksietanol) ¢dzgeni
icinde hazirlanmig 1M MAPbDI; tabakasi, bosluk transfer katmani olarak Spiro-
OMeTAD ve metal kontak olarak altindan olusmaktadir. Uretilen PSC aygit

mimarisi Sekil 7.3’te gosterilmektedir.

Termal Buharlagtirma (s

Dénii Kaplama <

_ PEROVSKITE
Slot-die Kaplama L VEVNTITERV )
Dénii Kaplama < C-TiO2

Sekil 7.3 PSC aygit mimarisi
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Perovskit tabakasinin slot-die cihazi kullanilarak kaplanmasi sonrasinda elde
edilen filmler hakkinda daha ayrintili bilgi sahibi olabilmek adina farkh
karakterizasyon calismalar1  gerceklestirilmistir. Yapilan karakterizasyon

islemlerinden elde edilen sonuglar Sekil 7.4°te gdsterilmektedir.
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Sekil 7.4 Karakterizasyon calismasi sonuclari a) Absorpsiyon grafigi, b) Emisyon grafigi
¢) XRD grafigi ve d) AFM goriintiisii

Hazirlanan filmlerin 15181 absorplama yetenekleri ve bant boslugu
degerlerinin belirlenmesi amaciyla absorpsiyon 6l¢timleri gerceklestirilmistir. Sekil
7.4 (a)’da gosterildigi gibi 750 nm civarinda goriilen omuz piki, perovskit siyah
fazin karakteristik piki olup film olusumunun basarili bir sekilde gerceklestigini
gostermektedir. Absorpsiyon spektrumu lizerinden hesaplanan bant boslugu degeri
1,59¢V olarak bulunmustur. Sekil 7.4 (b)’de perovskit ince filmler tizerinden alinan
emisyon grafigi gosterilmistir. 480nm dalga boyunda uyarilarak elde edilen
emisyon dalga boyu, literatiirdeki perovskit i¢in belirtilen dalga boyu ile uyumluluk
gostermektedir (Do-Kyoung et al., 2019). Sekil 7.4 (c)’de perovskit kapl ince
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filmlerin XRD grafikleri yer almaktadir. Perovskit siyah faza ait karakteristik pik
olan 14.1°de keskin ve yiiksek siddetli bir pik elde edilmistir. Ayrica 12.6’da kursun
piki ve 11.6°’da sar1 faza ait olan pik gozlemlenmemistir. Bu sonug literatiirle
uyumlu olup yapida fazla kursun bulunmadigini, faz doniisiimiiniin tamamlandigini
ve kristalligi yiiksek bir film elde edildigini gostermektedir. Sekil 7.4 (d)’de
perovskit filmlerdeki morfoloji farkliliklarin1 goézlemlemek amaciyla AFM
Olctimleri gerceklestirilmistir. Yapilan kaplamada homojen ve kiiclik taneciklere
sahip bir morfoloji olusumu goriilmektedir. Pirtizlilik RMS degerlerine

incelendiginde filmin RMS degerinin 65.91 nm oldugu belirlenmistir.

Toplamda 5x5cm? biiyiikliigiinde 52 farkli aygit elde edilmis olup elde edilen
aygitlarin her bir kontaginin performans oOlgiimleri (I-V) yapilmistir. Slot-die
cihaziyla kaplanmis film ve tamamlanmis aygitlardan birinin goriintiisii Sekil 7.5°te

gosterilmektedir.

Sekil 7.5 Slot-die cihaziyla kaplanmis film ve tamamlanmis aygit goriintiisii

Herhangi bir optimizasyon ¢alismasi yapilmamisken {iretim siireci sonunda
elde edilen aygitlardan en yiliksek verim degerine sahip olanin, diiz ve ters

performans dl¢iimleriyle I-V grafikleri Sekil 7.6’ da gosterilmistir.
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Sekil 7.6 En yiiksek verim degerine sahip olan aygitin performans 6l¢iimleriyle I-V grafikleri
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Sekil 7.7 Olusturulmus olan veri setinin bir boliimiiniin goériintiisii
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215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215
215

Toplamda 829 farkli veriden ve 36 parametreden olusan bir veri seti

elde

edilmigtir. Veri seti olusturulurken belirlenmis olan parametreler Sekil 7.8’de

gosterilmektedir.
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Rangelndex: 82% entries, @ to 828
Data columns (total 37 columns):

#  Column Non-Mull Count Dtype
@  index 82% non-null into4
1 PP_LEP(mm) 829 non-null inte4
2  PP_DSP(mm) 829 non-null inte4
3  PP_EoPP 82% non-null ints4
4 PP_PG{um) 82% non-null ints4
5  PP_SV(mm/s) 829 non-null ints4
6 PD_DR({pl/s) 82% non-null inte4
7  PD_DD{ms} 829 non-null inte4
2 CP_LEP(mm) 829 non-null inte4
& CP_DS0O(mm) 829 non-null ints4
18 CP_EoCP(mm) 829 non-null ints4
11 CP_CG(pm}) 82% non-null ints4
12 CP_SV{mm/s) 829 non-null floats4d
13 CD DR{pl/s) 82% non-null floated
14 CD _DD{ms} 829 non-null inte4
15 CD_RR{pl/s) 82% non-null inte4
16 CD_PRD(ms) 829 non-null ints4
17 AK_CG(pm) 82% non-null ints4
18 AK_SV(mm/s) 829 non-null floats4d
13  AK_Pressure 822 non-null floated
28 AK_Heat 829 non-null inte4
21 Spiro(rpm) 829 non-null inte4
22 Jsc_fw 829 non-null floated
23 Voc_fuw 82% non-null ints4
24 FF_fu 82% non-null floats4d
25 PCE_fuw 82% non-null floats4d
26 Jsc_rev 829 non-null floated
27 Noc_rev 829 non-null inte4
28 FF_rev 829 non-null floated
23 PCE_rev 829 non-null floated

38 Device_id 82% non-null chject
31 Active_Area 829 non-null floats4d
32 Device_Num 829 non-null chject

33 Dats 829 non-null object

34 Temperature 818 non-null floated
35 Humidity 818 non-null floated
36 Hotes 8 non-null floated

dtypes: float64(14), inte4(28), object(3)
memory usage: 239.8+ KB

Sekil 7.8 Belirlenmis olan parametreler

Veri seti daha sonradan gerceklestirilmesi planlanan farkli ¢alismalar da
diisiiniilerek olabildigince fazla parametre yer alacak sekilde olusturulmustur. Tez
caligmasinda iizerinde ¢alisilacak parametreler olarak 10 tanesi se¢ilmis ve segilen

parametreler Sekil 7.9°da gosterilmektedir.
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count mean std min 25% 50% 75% max

CP_CG(pm) 829.0 224921592  13.147243 20000 22000 220,00 22000 260.00
CP_SV(mm/s) &829.0 3.835947 0.392700 3.00 4.00 4.00 400 4.50
CD_DR{pl/s) 829.0 5.968637 0.663202 350 €.00 6.00 6.00 8.00
AK_CG(pm) 829.0 78.238842 8.669224 25000 28000 280.00 280.00 300.00
AK_SV{mm/s) 829.0 3.232811 0.393282 3.00 3.00 3.00 3.50 4.00
AK_Pressure  329.0 2.506273 0174412 1.50 2.50 2.60 260 2.70
Spiro(rpm) 829.0 3925211092 321.084%06 300000 400000 4000.00 400000 450000
Voc_fw 829.0 794.921592 98775840 260.00 740.00 3810.00 830.00 920.00

FF_fw 829.0 0.396526 0.069151 0132 0.36 0.40 0.44 0.59

PCE_rev 329.0 4.506309 1.783760 0.03 3.20 4.38 5.68 8.82

Sekil 7.9 ML modellerini egitmek i¢in secilmis olan parametreler

Veri setinde yer alan ve hedef degisken olarak belirlenmis “PCE rev”
parametresinde yer alan degerlerin dagilimindan olusan grafik Sekil 7.10°da

gosterilmektedir.

-

PCE_rev

Sekil 7.10 PCE _rev parametresinde yer alan degerlerin dagilim grafigi

Veri setinde yer alan parametrelerin birbirleriyle iliskisinin yer aldig1 Pearson

korelasyon matrisi Sekil 7.11°de gosterilmektedir.



cpiCG(um)

CP_SV(mm/s)

CD_DR(pl/s)

AK_CG(pm)

AK_SV(mm/s)

AK_Pressure

Spiro(rpm)

Voc_fw

FF_fw

PCE_rev

Veri setinde yer alan “PCE_rev” parametresi i¢in 3’ten biiyiik olacak sekilde
bir siir deger belirlenmistir. Belirlenen deger sonrasinda, veri setinde bu kosulu
saglayan 662 veri bulunmaktadir. Modellerin egitilmesi sirasinda veri seti %80
egitim verisi, %20 test verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Bunun ardindan
MinMaxScaler doniisiimii kullanilarak normalizasyon islemi gerceklestirilmistir.
Hedef degisken olarak belirlenen “PCE rev” parametresinin tahmin edilebilmesi
icin LR, KNN, SVR, RF, XGBoost ve CatBoost makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmustir.

Kullanilan y6ntemler sonucunda elde edilen modellerin performans

Ol¢iimlerinde ise RMSE ve Pearson korelasyon katsayist metriklerinden

£0.78

£0.069
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Gelistirilmis olan LR modelinin performans ol¢timleri Tablo 7.1°de, ayni
modelin tahmin edilen degerlerle gergek degerlerin uyumlarinin karsilagtirilmis

oldugu grafigi ise Sekil 7.12’de gdsterilmistir.

Tablo 7.1 LR modelinin performans 6l¢iim sonuglart

Kok Ortalama Kare Hatasi 0.9092
Pearson Korelasyon Katsayist 0.7981
Error Histogram Model Predictions vs Perfect Fit
0.200 8
0.175
w
0.150 Es
0.125 =
<
0.100 a g
@
0.075 g
=
0.050 2
0.025
]
0.000 0
-6 -4 -2 0 2 4 6 8 3 4 5 6 7 8
Error Test True Y

Sekil 7.12 LR modelinin tahmin edilen deger — gergek deger uyum grafikleri

Gelistirilmis olan KNN modelinin performans 6l¢iimleri Tablo 7.2°de, ayni
modelin tahmin edilen degerlerle gercek degerlerin uyumlarinin karsilastirilmis

oldugu grafigi ise Sekil 7.13’te gosterilmistir.

Tablo 7.2 KNN modelinin performans 6l¢iim sonuglari

Kok Ortalama Kare Hatasi 0.8353

Pearson Korelasyon Katsayisi 0.8407
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Error Histogram Model Predictions vs Perfect Fit
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Error Test True Y

Sekil 7.13 KNN modelinin tahmin edilen deger — ger¢ek deger uyum grafikleri
KNN modelinin hiper parametre seciminde {'n_neighbors': np.arange(2,

150)} kullanilmis olup en iyi degeri 2 olarak bulunmustur.

Gelistirilmis olan SVR modelinin performans olgiimleri Tablo 7.3’te, ayni
modelin tahmin edilen degerlerle ger¢ek degerlerin uyumlarinin karsilastirilmis

oldugu grafigi ise Sekil 7.14’te gosterilmistir.

Tablo 7.3 SVR modelinin performans 6l¢iim sonuglart

Kok Ortalama Kare Hatasi 0.7665

Pearson Korelasyon Katsayist 0.8632

Error Histogram Model Predictions vs Perfect Fit

0.200
0.175
0.150
0.125
0.100

0.075

Model Predictions

0.050

0.025

0.000

Test True Y

Sekil 7.14 SVR modelinin tahmin edilen deger — gergek deger uyum grafikleri
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SVR modelinin hiper parametre seciminde {'kernel": ['linear', 'poly’, 'rbf,
'sigmoid'], 'degree': [3, 5, 7, 9], 'C": [0.1, 0.2, 0.3, 1], 'epsilon": [0.01, 0.1, 1, 10]}
kullanilmis olup en iyi degerler {kernel: poly, 'degree": 5, 'C": 0.1, 'epsilon": 0.1}

olarak bulunmustur.

Gelistirilmis olan RF modelinin performans ol¢iimleri Tablo 7.4’te, ayni
modelin tahmin edilen degerlerle gergek degerlerin uyumlarinin karsilagtirilmis

oldugu grafigi ise Sekil 7.15’te gosterilmistir.

Tablo 7.4 RF modelinin performans 6l¢iim sonuglari

Kok Ortalama Kare Hatasi 0.7642
Pearson Korelasyon Katsayist 0.8631
Error Histogram Model Predictions vs Perfect Fit
0.200
8
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0.150 27

S
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=
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3
0.000
-6 -4 -2 0 2 4 6 3 4 5 6 7 8
Error Test True Y

Sekil 7.15 RF modelinin tahmin edilen deger — ger¢ek deger uyum grafikleri

RF modelinin hiper parametre se¢ciminde {'n_estimators': [100, 500, 1000],
'max_features": ['sqrt'], 'max_depth": [10, 60, 110], 'min_samples_split": [2, 5, 10],
'min_samples_leaf': [1, 2, 4], 'bootstrap": [True]} kullanilmig olup en iyi degerler
{'bootstrap": True, 'max_features': ['sqrt'], 'max_depth': 110, 'min_samples leaf": 1,

'min_samples_split': 2, 'n_estimators': 1000} olarak bulunmustur.
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Gelistirilmis olan XGBoost modelinin performans ol¢limleri Tablo 7.5°te,
ayni modelin tahmin edilen degerlerle ger¢ek degerlerin uyumlarinin

karsilastirilmis oldugu grafigi ise Sekil 7.16’da gosterilmistir.

Tablo 7.5 XGBoost modelinin performans 6l¢iim sonuglari

Kok Ortalama Kare Hatasi 0.6737
Pearson Korelasyon Katsayist 0.8952
Error Histogram Model Predictions vs Perfect Fit

0.200
0.175 8
0.150
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0.100

Model Predictions

0.075
0.050 4
0.025

0.000

Error Test True Y

Sekil 7.16 XGBoost modelinin tahmin edilen deger — ger¢ek deger uyum grafikleri

XGBoost modelinin hiper parametre se¢iminde optimizasyon i¢in optuna
kullanilmis olup en iyi degerler {random_state = 23, tree_method = "hist", device
="cuda", n_estimators = 5000, learning_rate = 0.2941104226302799, reg_lambda
= 0.09501163254567294, reg alpha = 0.21071622085976102, subsample =
0.531997365758499, colsample bytree = 0.5513509843282024 ve max_depth =

1} olarak bulunmustur.

Gelistirilmis olan CatBoost modelinin performans Ol¢limleri Tablo 7.6’da
ayni modelin tahmin edilen degerlerle ger¢ek degerlerin uyumlarinin

karsilastirilmis oldugu grafigi ise Sekil 7.17°de gosterilmistir.
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Tablo 7.6 CatBoost modelinin performans 6l¢iim sonuglari

Kok Ortalama Kare Hatast 0.7172
Pearson Korelasyon Katsayisi 0.8818
Error Histogram Model Predictions vs Perfect Fit
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Sekil 7.17 CatBoost modelinin tahmin edilen deger — ger¢ek deger uyum grafikleri

CatBoost modelinin hiper parametre se¢iminde optimizasyon igin optuna
kullanilmig olup en iyi degerler {loss function = “RMSE”, random_state = 0,
task type =“GPU”, n_estimators = 5000, learning_rate = 0.024639898961148685,

max_depth =3, min_data in_leaf =54 ve 12_leaf reg = 1.0} olarak bulunmustur.

Modellerin egitim asamasinin ardindan elde edilen en basarili model
iizerinde, slot-die ve air-knife cihazlarindaki belirlenmis olan farkli parametre
degerleri i¢in glic donilisim verimi degerini tahmin etme c¢alismasi
gergeklestirilmistir. Tahmin sonucundaki en yiiksek verim degerinin elde

edilebilecegi yap1 Tablo 7.7°de gosterilmektedir.
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Tablo 7.7 ML modeli kullanilarak elde edilen en yiiksek verim degerinin tahmin sonuclari

CP_CG (um) 240

CP_SV (mm/s) 3

CD_DR (ul/s) 5
Parametreler AK CG (um) 280

AK SV (mm/s) 3

AK Pressure 2,5

Spiro (rpm) 4000
Tahmin Edilen PCE (%) 9,01

Tahmin sonucunda elde edilmis olan sonuglar, veri setinin olusturulma
asamasindaki PSC iiretim c¢alismalarinda daha Onceden kullanilmamis ve veri
setinde yer almayan parametrelerdir. Bu sonucun ardindan karsilastirma
yapilabilmesi adina elde edilmis olan parametreler kullanilarak PSC aygit iiretimi
gerceklestirilmistir. Kullanilan parametreler sonucunda iiretimi gergeklestirilmis

olan aygit Sekil 7.18’de gosterilmektedir.

Sekil 7.18 Tahmin sonuglarma gore tiretimi gergeklestirilen PSC
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Uretim prosesi sonunda performans dlgiimleri elde edilen sonuglar Sekil

7.19°da gosterilmektedir.

Aktif alan: 0,39 cm?

o

/

o

&~ —— forward
£ 5l ———reverse
3
10
S
o0 -15-
>
-204
-25 T T T T r
02 00 02 04 06 08 10 12

V (V)

4000 rpm — F 20,81 910 0,45 8,52
4000 rpm — R 21,52 914 0,44 8,71

Sekil 7.19 Tahmin sonuglarina gore liretilmis olan aygitin performans olgiimleriyle I-V grafikleri

Tahmin edilen parametrelerin etkinligini degerlendirmek ve karsilastirma
yapabilmek amaciyla, bu parametreler kullanilarak yeni bir PSC aygit1 tiretilmistir.
Uretim siireci, tahmin edilen parametrelerin fiziksel olarak uygulanabilirligini ve
performansini test etmeyi amaglamistir. Sonug olarak, tahmin edilen parametreler
kullanilarak tiretimi gerceklestirilen perovskit giines hiicresinde, diiz ve ters tarama
sonucunda elde edilen PCE degerlerinin her ikisinde de 6nceki deneysel sonuglarla

karsilagtirildiginda artis elde edilmistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, Ege Universitesi Giines Enerjisi Enstitiisii biinyesinde
yluriitiilen arastirmalarin  sonuglar1  kullanilarak kapsamli  bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti, perovskit gilines hiicrelerinin {iretim siirecinde
kullanilan ¢esitli parametreler ile aygit performans parametrelerini igerecek sekilde
tasarlanmistir. Veri seti, toplamda 36 farkli parametreye sahip 829 veri noktasindan
olusmaktadir. Bu parametreler, malzeme bilesenlerinden iiretim kosullarina, cihaz

yapisindan performans dl¢timlerine kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir.

Veri setinin olusturulmasindaki temel amag, perovskit giines hiicrelerinin
bliyiik 6lgekli iiretiminde en yiiksek verimin elde edilebilmesi i¢in liretim yapisinin
optimizasyonunda makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilmasini saglamaktir. Bu
baglamda, c¢esitli ML algoritmalar1 degerlendirilmistir. Secilen algoritmalar
arasinda Dogrusal Regresyon, K-En Yakin Komsu, Destek Vektdr Makinesi,
Rastgele Orman, XGBoost ve CatBoost yer almaktadir. Bu algoritmalar, farkli veri
yapilart ve problem tiirleri i¢in uygunluklar1 nedeniyle tercih edilmistir. ML
modellerinin performansint degerlendirmek i¢in kok ortalama kare hatasi ve
Pearson korelasyon katsayis1 gibi metrikler kullanilmistir. RMSE, modelin tahmin
ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farkin biiyiikliigiinii 6l¢erken, Pearson
korelasyon katsayisi, tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki dogrusal iligkiyi
degerlendirmektedir. Bu metrikler, modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini

belirlemek i¢in kritik 6neme sahiptir.

Performans dl¢limlerinde, XGBoost algoritmasi kullanilarak egitilmis olan
model, RMSE: 0,6737 ve Pearson korelasyon katsayisi: 0.8952 degerleriyle en
basarili sonucu vermistir. Bu sonuglar, modelin tahmin dogrulugunun yiiksek
oldugunu ve verilerle giiclii bir dogrusal iliski kurdugunu gostermektedir.
XGBoost'un bu basarisi, algoritmanin karmagik veri setleri lizerinde etkili bir

sekilde c¢alisabilme yeteneginden kaynaklanmaktadir.

XGBoost modeli, slot-die ve air-knife cihazlarindaki belirlenmis olan farkl
parametre degerleri icin gli¢ donlisgim verimini tahmin etmek amaciyla

kullanilmistir. Slot-die kaplama teknigi, ince film tabakalarinin homojen bir sekilde
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kaplanmasin1 saglarken, air-knife teknolojisi ise kaplama sonras1 fazla ¢dzgenin
uzaklagtirilmasina yardimeir olmaktadir. Bu iki teknik, O6zellikle biiylik alan
perovskit giines hiicreleri tiretiminde kritik 6neme sahiptir. Model tarafindan
tahmin edilen parametreler kullanilarak PSC aygit liretimi gerceklestirilmistir.
Uretim siirecinde, belirlenen parametrelerin optimize edilmesiyle, PSC aygitiin
performans 6l¢iimlerinde diiz 6l¢lim sonucunda %8,52 ve ters dl¢lim sonucunda
%8,71 PCE degeri elde edilmistir. Bu degerler, deneysel calismalar siirecinde
iiretilen en yiiksek PCE degerine sahip PSC icin sirasiyla %11,37’lik ve %4,94’liikk

bir artis saglandigin1 gostermektedir.

Bu caligmanin sonuglari, XGBoost modelinin dogru parametre tahminleri
yaparak iiretim siirecini optimize etme potansiyelini acik¢a ortaya koymaktadir.
XGBoost, gradyan artirma teknigini kullanan gii¢lii bir makine &6grenmesi
algoritmasidir ve Ozellikle karmasik veri setleri lizerinde yiiksek dogrulukla
tahminler yapabilme yetenegine sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde, PSC iiretim
siireclerinde kullanilan parametrelerin optimize edilmesinde etkili bir arag olarak
one ¢ikmaktadir. Perovskit giines hiicreleri, yiiksek verimlilikleri ve diisiik {iretim
maliyetleri nedeniyle giines enerjisi alaninda biiyiik bir potansiyel gostermektedir.
Ancak, bu teknolojinin ticari uygulamalara gegisi i¢in verimlilik ve kararlilik gibi
parametrelerin daha da 1iyilestirilmesi gerekmektedir. XGBoost gibi ML

algoritmalari, bu iyilestirmelerin gerceklestirilmesinde kritik bir rol oynayabilir.

Perovskit katmaninin farkli kimyasallar kullanilarak olusturulmasi yaninda,
her bir katman da farkli malzemeler ve teknikler kullanilarak elde edilebilmektedir.
Bu katmanlarda yapilan her bir degisiklik gii¢ doniisiim verimi veya kararlilik gibi
parametrelere olumlu/olumsuz etki etmektedir. Gelecekte, daha fazla parametre ve
farkl: tiretim teknikleri {izerinde ¢aligilarak, PSC aygitlarinin verimliliginin daha da
artirtlmas1  hedeflenmektedir. Bu, farkli malzeme bilesimlerinin, katman
kalinliklarinin ve iiretim kosullarinin sistematik bir sekilde incelenmesini ve
calisma sonunda elde edilmis olan veri setine dahil edilmesini igermektedir. Makine
O0grenmesi algoritmalari, bu tiir cok boyutlu optimizasyon problemlerinde hizli ve
etkili ¢oziimler sunmak i¢in 6zellikle son donemde c¢ok farkli aragtirma alaninda

kullanilmaktadir. Nitelikli verinin her gecen giin 6neminin arttig1, 6zellikle PSC
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tiretimi gibi karmasik siire¢lerden olusan akademik calismalarda ML kullanilarak

cok daha hizl1 sekilde hedeflenen sonuglara ulasilabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu tez caligmas1 hem akademik arastirmalar hem de endiistriyel uygulamalar
i¢cin 6nemli bir referans noktasi olusturmaktadir. Akademik alanda, PSC'lerin
biiyiik alan {iretim siireclerinin daha iyi anlasilmasinda, endiistriyel alanda ise
tiretim siireglerinin daha verimli hale getirilmesinde, ML algoritmalarinin 6zellikle
nitelikli verinin varliginda ¢ok 6nemli ve gii¢lii bir arag¢ olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Bu, yenilenebilir enerji sektoriinde dijital doniisiimiin bir parcasi
olarak degerlendirilebilir ve gelecekte daha siirdiiriilebilir enerji ¢oziimlerinin
gelistirilmesine olanak taniyabilir. Yenilenebilir enerji kaynaklarmin daha genis
capta benimsenmesi ve enerji liretiminde siirdiiriilebilirligin saglanmasi i¢in bu tiir

yenilik¢i yaklagimlar kritik Gneme sahiptir.
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