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OZET

Bu ¢alismada, ¢oklu ¢ikti regresyonu 6grenimi kullanilarak MAPDbI3 (Metilamonyum kursun
iyodiir) perovskit giines hiicresinin PCE, Vo, Jsc, FF parametrelerini tahmin edilmesi
amaciyla Rastgele Orman (RF), Cok Katmanli Algilayici (MLP) ve Derin Sinir Agi (DNN)
modelleri kullanilmigtir. Modeller egitim verileri ilizerinde egitilmis ve dogruluk ve
giivenilirliklerini degerlendirmek i¢in ii¢ metrik R? skoru, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve
Ortalama Kare Hatanin Kokii (RMSE) kullanilarak test verileri izerinde degerlendirilmistir.
RF modelini kullanarak test ve egitim verileri i¢in R? degeri 0,80-0,54, RMSE degeri 0,05-
2,58, MAE degerleri ise 0,03-1,76 araliginda bulunmustur. MLP modeli i¢in test ve egitim
verilerinin R? degeri 0,70-0,42, RMSE degeri 0,06-3,18, MAE degerleri ise 0,04-2,09
araliginda bulunmustur. DNN modelinin test ve egitim verileri i¢in R? degeri 0,70-0,36,
RMSE degeri 0,06-3,29, MAE degerleri ise 0,04-2,17 araliginda bulunmustur. Modelin
performansi ve 6nyargili olup olmadigini ve asir1 uyum gosterip gostermedigini tespit etmek
icin parite ve kalint1 grafikleri ¢izilmistir. Grafiklerde bu uygulanan ti¢ modelin ¢ok yiiksek
seviyede asirt uyum ve Onyargiya rastlanmamaktadir. RF modelinin test R? 0,75-0,54,
RMSE degeri 0,06-2,58, MAE degerleri ise 0,04-1,76 araliginda bulunmustur. Parite ve
kalint1 grafiklerinin incelenmesi sonucunda RF modelinin diger kullanilan modellere kiyasla
daha iyi performans sergiledigi gézlemlenmistir. Ozellik 5nemlerinin elde edilmesi amaciyla
SHAP grafikleri ¢izilmistir. Coklu ¢ikt1 yaklasimi 6grenimi, karmasik bir siire¢ olan
perovskit giines hiicresi (PSC) tasarimi1 konusunda kolayliklar saglayabilir.
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ABSTRACT

In this study, Random Forest (RF), Multilayer Perception (MLP) and Deep Neural Network
(DNN) models were used to estimate PCE, Vo, Jsc, FF parameters using multiple output
regression learningThe models were trained on the training data and evaluated on the test
data using three metrics - R? score, Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Square
Error (RMSE) to assess their accuracy and reliability.Using the RF model, the R? value was
found to be 0.80-0.54, the RMSE value was 0.05-2.58, and the MAE values were in the
range of 0.03-1.76 for the test and training data. For the MLP model, the R? value for the
test and training data was 0.70-0.42, the RMSE value was 0.06-3.18, and the MAE values
were in the range of 0.04-2.09. For the test and training data of the DNN model, the R? value
was 0.70-0.36, the RMSE value was 0.06-3.29, and the MAE values were in the range of
0.04-2.17. Parity and residual plots were drawn to determine the performance of the model
and whether it is biased or overfitting. The graphs show that these three models do not exhibit
a high level of overfitting and bias. The test R? of the RF model was found to be in the range
of 0.75-0.54, RMSE value was found to be in the range of 0.06-2.58, MAE values were
found to be in the range of 0.04-1.76. As a result of the analysis of the parity and residual
plots, it was observed that the RF model performed better than the other models used. SHAP
plots were drawn to obtain feature importance. Multiple output approach can help simplify
the complex process of perovskite solar cell (PSC) design.
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1. GIRIS

Kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi, fosil yakitlardan yenilenebilir enerji kaynaklarina dogru
tamamen ve hizli bir gegisi zorunlu kilmaktadir. Bu sebeplerden dolay: yenilebilir temiz
enerji kaynaklarinin kullanimina yonelik ¢alismalar artis gostermektedir. Glines enerjisi
yenilenebilir kaynaklara yonelik artan talebi karsilamada diinya capinda 6nemli bir yere
sahiptir. Glines hiicresi, giines enerjisini kullanarak elektrik iiretebilen bir fotovoltaik (PV)
cihazdir. PV modiiliindeki giines hiicreleri, iiretim malzemelerine gore farkli kategorilere
ayrilabilir [1, 2]. Monokristal Silisyum (mc-Si), Polikristal Silisyum (pc-Si) Galyum Arsenit
(GaAs) [3], Bakir indiyum Galyum Diselenit (CIGS), Kadmiyum Telliirid (CdTe), amorf
Silisyum (a-Si) [4], kuantum nokta giines hiicresi, perovskit giines hiicreleri (PSC) bunlardan
bazilaridir. Silisyum giines hiicresi pazar paymin %90'indan fazlasini olusturmaktadir [5].
Birinci ve ikinci nesil giines pilleri uzun yillardir kullanilmaktadir, ancak yiiksek maliyetleri,
karmasik hazirlama teknolojileri ve gevre dostu olmamalari kullanimlarini sinirlamaktadir.
Bu nedenle, bilim insanlar1 uygun maliyetli ve ¢evre dostu yeni giines pili malzemeleri
aramaktadir. Simdiye kadar, mc-Si hiicreler ve tek kristalli silisyum giines hiicreleri (c-Si
hiicreler), CIGS giines hiicreleri, CdTe tabanli giines hiicreleri, kuantum nokta duyarl giines
hiicreleri, organik-fotovoltaikler ve perovskit gilines hiicreleri gibi farkli giines hiicreleri
tiirleri rapor edilmistir [1, 2, 4]. Ozellikle, gii¢c doniisiim verimliligi ve malzemelerin maliyeti

giines pillerinin ticarilestirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir [6].

PSC, silisyum tabanli giines hiicreleri ile kiyaslandiginda daha diisiik maliyet, esneklik ve
hafifliginden dolay1 ¢ok ilgi ¢ekmeye baslamistir [7]. Perovskit giines hiicrelerinin enerji
gli¢c donilistim verimliligi (PCE) %3.8’den %25’e artis gosterirken, teorik olarak da %27
oraninda biiyilk bir artis gostermistir [8]. Metilamonyum kursun iyodir (MAPbDIs),
ayarlanabilir bant araligi, yiiksek 151k emilimi ve uzun tastyict difiizyon uzunluklart gibi
mitkemmel optoelektronik ozellikleri nedeniyle dnde gelen bir organik-inorganik hibrit
perovskit malzemesi PSC’lerde ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir. PSC’ler perovskit
sogurucu tabaka, tipik olarak desik tasima katmani (HTL) ve elektron tasima katmani (ETL)
arasinda yer alir. Bu katmanlar enerji seviyelerini hizalar, rekombinasyon kayiplarini azaltir
ve cihaz kararliligini iyilestirir. Ancak hava/isik dengesizligi, malzeme toksisitesi ve
perovskit sogurcu tabakasinin parametrelerinin, ETL/HTL malzemelerinin ve katman

kalinliklarinin hassas optimizasyonuna duyulan ihtiyag gibi zorluklar ticarilestirmeyi



engellemektedir. PSC’lerin verimliligin arttirilmasi malzeme tasarimi, katman miihendisligi
ve ¢evresel dayaniklilikta dengeli ¢alismalar yapilmaktadir [9]. Genel olarak, yiiksek
performansli PSC gelistirilmesi, genellikle malzeme sentezi ve gelistirme, film 6zelligi
optimizasyonu ve yeni cihaz iretim tekniklerini igeren bir deneme-yanilma yOntemine
dayanmaktadir. Cihaz performansini optimize etmek uzun zaman alir ve bu da zaman,
malzeme, ekipman ve insan giicii gibi 6nemli kaynaklar gerektirir [7]. Deneysel ¢alismalara
baslamadan Once ilk olarak teorik hesaplamalar1 yapilip sonra ki asama olarak da denysel
caligmalara gegilmektedir. Teorik hesaplamalar i¢cin 6rnek olarak Yogunluk fonksiyonel
teorisi (DFT) ve makine 6grenimi (ML) kullanarak bir giines hiicresi tasarimi yapilabilinir
[10]. Yogunluk fonksiyonel teorisi (DFT) gibi modern kimyasal simiilasyon araglari,
bilesiklerin 6zelliklerinin laboratuvarda iiretilmeden 6nce tahmin edilmesine olanak tanir ve
istenen dogruluk diizeyine ulasabilir. Deneysel kosullar ve teorik temellerle kisitlanan
geleneksel deneysel ve hesaplamali modelleme genellikle cok fazla zaman ve kaynak tiiketir.
Ek olarak, PSC'lerin performans testi de deneysel edinim i¢in uzun zaman gerektirir.
Simiilasyon yontemlerinin ¢ogu yalnizca birka¢ malzeme sistemi ic¢in yararhidir ve ¢ok
sayida malzemenin bulundugu kimyasal uzay i¢in kullanilamaz [7]. Geleneksel deney veya
DFT yontemleri artik mevcut ihtiyaglar1 karsilamamaktadir. Bunu ele almak i¢in, malzeme
bilisimine dayali makine 6grenimi (ML) popiiler hale gelmistir. Malzemelerin tek bir
Ozelligini tahmin etmek i¢in, DFT yontemini kullanmak saatlerce hesaplama gerektirebilir.
Ancak, egitilmis bir ML modeli ile, binlerce malzemenin 6zelliklerini tahmin etmek yalnizca
birkag saniye siirer. ML, yiiksek dogrulukta tahmin saglayabilecek modeller elde etmek igin
biiyiik veri setlerindeki 6zellikler ile hedef nitelikler arasinda iliski kurmay1 6grenir. Ayni
zamanda, ML modelleri DFT ile karsilastirilabilir bir dogruluk elde edebilir. PSC'lerin test
edilmesi acisindan, ML ayrica PSC'lerin farkli deneysel kosullarindan gelen verileri analiz
ederek cihaz performansini tahmin edebilir ve bu da deneyler igin gereken siireyi biiyiik
Olciide azaltir. Daha da onemlisi, ML'nin avantajlar1 yalnizca model tahmininde degildir;
ML, insanlarin gézlemlemesi zor olan fiziksel kurallar1 6zetleyebilir. ML'nin anlagilmastyla,
bu bilginin malzeme sentezinde uygulanmasi ve boylece deneysel islemlere yardimei olmasi

miimkiindiir [11].

ML, bilgisayarlarin algoritmalar ve modeller yardimiyla kullanilan verilerden bilgiler
Ogrenip tahmin tiretmesini ve se¢im yapmasini saglayan bir alandir. Genel olarak iki tiire
ayrilmaktadir. Ilk olarak, algoritmanin yeni, goriinmeyen verileri tahmin etmek icin etiketli

egitim verilerinden 6grendigi denetimli 6grenmedir. ikincisi, algoritmanin verilerdeki



kaliplar1 veya iliskileri tanimlamak ig¢in etiketsiz verilerden Ogrendigi denetimsiz
ogrenmedir [12]. Makine 6grenimi teknikleri, veri tabani kullanarak karmasik kimyasal
stireclerden veya mekanizmalardan kaliplar ¢ikarmada ve egilimleri ortaya ¢ikarmada
etkilidir [13]. PSC’lerinin optimizasyonunda ve tasariminda, makine Ogreniminin
kullanilmas: giderek artig gostermektedir [12]. ML’in gelismesi ile, DFT igin gereken
hesaplama miktarinin azaltilmasi, deneysel prosediirlerin ve siirelerin azaltilmasi gibi
malzeme bilimi alaninda ilerlemelere yol agmasi beklenmektedir. Veri toplama yontemine
gore, perovskit alaninda ML arastirmasi iki tiire ayrilabilir: DFT teorisi tarafindan
olusturulan simiile edilmis verilere ve ger¢ek deneylerden elde edilen deneysel verilere
dayali ML analizi [14]. Makine 6grenimi algoritmalari biiyiik miktarda veriyi analiz ederek
PV performansi tahmin etmek ve cihaz verimliligini artirmak gibi PSC'lerin performansinin
arttirtlmasina yardim edecek bilgi saglar. Bu sayede deneyler daha verimli ve hizli bir
sekilde gercgeklestirilebilir ve PSC’lerin performansini etkileyen cesitli parametreler

arasindaki iligkiler daha iyi bir sekilde anlasilabilir [12].

Makine ogrenimesinde oOzellikle veri tabanina dayali analizlerde, malzeme bilimi
arastirmalarini ilerletme potansiyeline sahip olan ¢oklu ¢ikti regresyonu, belirli bir malzeme
Ozelligini veya davranisini tahmin eden geleneksel tek hedefli modellerin aksine, sadece tek
bir model kullanarak birden fazla sonucu tahmin eder [4]. Birden fazla ¢iktiyr ayn1 anda
tahmin etmek ¢ok daha karisik karar verme problemlerini ¢6zmenin miimkiin oldugu
anlamma gelir [16]. Bununla birlikte, ¢oklu ¢ikt1 yaklagiminin benimsenmesi, uygun
algoritmalarin se¢ilmesi, eksik veri setlerinin ele alinmasi ve tahmin dogrulugunun model
yorumlanmasi ile dengelenmesi gibi zorluklari da beraberinde getirmektedir. Bununla
birlikte, coklu ¢ikt1 modellemesinin veri tabanlari ve gelismis makine 6grenimi teknikleriyle
entegre edilmesi, malzeme kesfinin hizlandirilmasini, sentetik stratejilerin optimizasyonunu,
enerji depolama ve biyomedikal alanlara kadar genis bir uygulama yelpazesi i¢in 6zel

malzemelerin tasarimini giiglendirir [4].

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, giines hiicreleri nesilleri, PSC’lerin 6nemi, calisma
mekanizmalari, temel parametreleri ve kararsizlik sorunlari, MAPbIs PSC’leri, makine
O0grenmesi, c¢esitleri ve modellerde kullanilmak tiizere verilerin analizi ve hazirlanma
asamalar1 hakkinda bilgi verildi. Daha sonra, kullanilan makine 6grenmesi modellerinin Jsc,
Voc, FF ve PCE ¢iktilarnin R?2, RMSE, MAE degerleri ile Parite ve kalint1 grafikleri elde

edildi. Hedef parametrelerin tahmininde kullanilan modeller igin veri setinde bulunan



Ozelliklerin hangisinin daha 6nemli oldugunu bulmak amaciyla SHAP grafikleri ¢izildi. Son
olarak, elde edilen model ¢iktilar1 degerlendirilip literatiir ile karsilastirildi ve gelecek

calismalarin nasil ilerleyebilecegi i¢in Oneriler verildi.



2. TEORIK BiLGILER

2.1. Giines Hiiceleri

Giines hiicreleri giinesten gelen 15181 elektrik enerjisine ¢eviren cihazlardir [4]. PV
teknolojilerin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin 6l¢iim, giines enerjisi
girisinin elektrik enerjisi ¢ikisina oranini ifade eden gii¢ doniistim verimliligidir (PCE). PCE,
sistemin kisa devre akimi (Isc), agik devre voltaji (Voc) ve dolum faktorii (FF) gibi birden
fazla parametreye ve dolayisiyla temel malzeme 6zelliklerine ve tiretim hatalarina baglhidir.
PV hiicrelerin yapiminda en verimli ve uygun maliyetli malzemeyi bulmak icin bu alanda

pek cok arastirma yapilmustir [3].

Teknolojik gelismeler ile, giines hiicrelerinin performansini arttirmak ve maliyetini azaltmak
amaciyla giines hiicreleri yillar i¢inde farkli kategorilere ayrilmistir [4]. PV hiicreler, birinci,
ikinci, tigiincii ve dordiincii olmak tizere dort ana nesile ayrilabilir [17]. PV teknolojisinin

tam siiflandirma listesi Sekil 2.1'de gosterilmistir.

Birinci Ikinci Uclinci  Dérdinci
Nesil Nesil Nesil Nesil

Bakir indiyum galyum Boya duyarli glines
seleniir (CIGS) hiicreleri (D55C)
hicreleri

Monokristalin silisyum

Metal nanopartikiiller
ve metal oksitler
Kuantum nokta (QD)
Kadmiyum tellir giines hiicreleri
{CdTe) hiicreleri

Polikristalin silisyum Organik gilines

hiicreleri
Kadmiyum silfiir (CdS)

hiicreleri

Karbon nanotiipler

Perovskit glines

Gok kristalli silisyum hticreleri

Amorf sili -Si ~
morf silisyum (a-Si) Yogunlastinlnus glines
hiicreleri (CPV)

Grafen ve tiirevleri

-V tek eklemliler Mikrokristalin silisyum

Coklu eklemlere sahip
hicreler

(pc-Si)

Sekil 2.1. Giines hiicresi jenerasyonlari



2.1.1. Birinci nesil giines hiicreleri

Birinci nesil, mc-Si ve pc-Si ve GaAs bazli fotovoltaik hiicre teknolojilerini igerir. Nispeten
yiiksek verimlilikleri nedeniyle en sik kullanilan hiicrelerdir. Birinci nesil PV hiicreler,
mono-kristal, poli-kristal ve multi-kristal silisyumun yani sira tekli I1I-V baglantilarina
dayanmaktadir [3]. Silisyum tabanli giines hiicrelerinde kristal silisyum aktif malzeme

olarak kullanilir [4].

Mono-kristal silisyumun kristal yapisi homojendir. Dolayisiyla, orgii parametreleri,
elektriksel 6zellikleri ve yonelimi Kristal boyunca sabit kalmasi anlamina gelmektedir. Bu
PV teknolojide gii¢ verimliligini arttirmak i¢in kristal yapili giines hiicreleri kullanilmustir.
Diger teknolojilere kiyasla mono-kristal silisyum tabanli giines hiicreleri daha pahalidir,

ancak enerji iiretimi daha fazladir [4].

Poli-kristal silisyum, mono-kristal silisyuma kiyasla diisiik maliyet ve verimlilik saglar.
Poli-kristal silisyum, geleneksel silisyum tabanli giines hiicrelerinin {iretimi i¢in ana

teknoloji olarak kullanilmaktadir [4, 17].

Mono-kristal malzeme, poli-kristal malzemeye kiyasla yiiksek verimliligi nedeniyle yaygin
olarak kullanilmaktadir. Mono-kristal silisyum kullanimmin temel teknolojik zorluklar:
arasinda hiicre iiretimi sirasinda yiiksek malzeme tiiketimi, hiicre iiretim siirecleri ve bu

hiicrelerden olusan sinirli modiil boyutlar1 yer alir [3, 19].

I11-V malzemelerinden, GaAs’in verimliligi tek katmanli yapida %29,1'e ve yogun giines
15181 altinda alt1 eklemli yap1 i¢in %47,1'e ulagarak en yiliksek PV doniisiim verimliligini
saglar. Bu cihazlar ayn1 zamanda daha incedir (emilim katmanlari tipik olarak 2 ile 5 um
kalinligindadir) ve dolayistyla kavisli ylizeylere yerlestirilebilen hafif, esnek cihazlar olarak
tiretilebilir. I1I-V cihazlar1 yiiksek stabiliteye sahiptir ve uzayda kullanim gibi zorlu

uygulamalar i¢in yiiksek performans ge¢misine sahiptir [3, 20].

2.1.2. ikinci nesil giines hiicreleri

Ikinci nesil giines hiicreleri, silisyum giines hiicreleriyle kiyaslandiginda ¢ok daha ucuz olup

verimlilikleri de daha diisiiktiir. Ince film giines hiicrelerinin performanslarini arttirmak i¢in



7

onemli ¢alismalar yapilmaktadir [4, 19]. Ince film teknolojisinde kullanilan aktif malzeme
miktari, silisyum ile karsilastirildiginda ¢ok daha azdir. CIGS, CdTe ve a-Si, ticari ince film

teknolojilerinde kullanilan malzemelerden bazilaridir [4, 22].

Gilintimiizde mevcut yar1 iletkenler arasinda, CdTe'nin tek eklemli konfigiirasyon i¢in teorik
verimliligi ¢ok yiiksektir. CdTe PV teknolojisi, termal ve kimyasal stabilitesi sayesinde diger

teknolojilere kiyasla 6nemli bir verim artigina yol agmaktadir [4, 23].

Amorf silikon giines pilleri, verimliligi %5 ve %7 arasinda olan, ¢ift ve tiglii eklem yapilari

icin %8 ve %]10'a yiikselen, acik ara en yaygin ince film teknolojisidir [3].

2.1.3. Ugiincii nesil giines hiicreleri

Ucgiincii nesil giines hiicreleri yiiksek PCE ve diisiik iretim maliyetine sahiptir. Ince film
teknolojileriyle uygulanmasi ekonomik olarak biiylik etkiye sahip olabilir ve ayarlanabilir
bant aralig1 avantajina sahiptir. Bu yenilik, yliksek performans saglamakla kalmayip ayn

zamanda daha diigiik iretim maliyetleri ve uzun cihaz 6miirleri saglayacaktir [24-26].

Kuantum nokta giines hiicresi, kuantum noktalar1 (birka¢ nanometre boyutunda) ad1 verilen
pargaciklar kullanilarak tasarlanmaktadir. Kuantum noktasinin boyutu, sekli ve malzemesi
degistirilerek, kuantum noktasinin yaydigi 1s18in frekansi hassas bir sekilde ayarlanabilir.
Farkl1 boyut ve tipteki kuantum noktalar1 farkli frekanslarda 1sik yayar ve bu frekans ihtiyaca
gore hassas bir sekilde degistirilebilir [27]. Ancak kuantum nokta giines hiicrelerinin gegici
olarak tuzaklama etkisini indiikleyerek elektronlarin ve holelerin yeniden birlesmesini

dogrudan etkileyecek ara yiizey kusurlarini tutmaktadir [28].

Boyaya duyarli giines hiicresi (DSSC), elektrolit, 1s18a duyarli anot ve foto-elektrokimyasal
sistem arasinda olusan yari iletken iizerine dayali olarak iiretilmektedir. DSSC'nin teorik
PCE’si ¢ok diisiiktiir, ancak fiyat/performans orani nedeniyle tercih edilmektedir. DSSC'nin
aydinlatma altindaki stabilitesi sinirlidir ve kizilotesi bolgedeki sogurma katsayisinin diisiik

olmas1 bu teknolojideki temel bir zorluktur [4].



Organik giines hiicresi, organik polimerleri kullanarak giines 1s181n1 sogurur ve PV etki ile
giines 151811 elektrik enerjisine ¢evirir. Organik giines hiicrelerinin baslica dezavantajlari,

silikon hiicrelere kiyasla diisiik karalilik, diisiik verimlilik ve diisiik dayanikliliktir [4].

PSC, silisyum tabanli giines hiicrelerine kiyasla daha diisiik iiretim maliyetine sahiptir.
PSC’lerin PCE degerleri %3.8’den %25°e hizli artis gosterdigi i¢in ¢ok umut vadeden bir
giines hiicresi ¢esidi olmustur [8]. Teorik PCE degerleri %27°ye ulagsmaktadir [29]. Ancak,
nem ve ultraviyole (UV) radyasyona maruz kaldiklarinda (bazen oldukga hizli bir sekilde)

bozulma egilimindedirler ve bunlar perovskitler i¢in ¢oziilmesi gereken sorunlardir [30].

2.1.4. Dordiincii nesil giines hiicreleri

Dordiincii nesil PV hiicreler ayni zamanda hibrit inorganik hiicreler olarak da bilinirler,
¢linkii polimer ince filmlerin diisiik maliyetini ve esnekligini, metal nanopartikiiller ve metal
oksitler, karbon nanotiipler, grafen ve tiirevleri gibi organik nanoyapilarin stabilitesiyle
birlestirirler. Cogunlukla “nanofotovoltaik” olarak adlandirilan bu cihazlar, PV

teknolojilerinin umut verici gelecegi haline gelebilir [3].

Ince polimer katmanlar ve metal nanopartikiillerin yani sira gesitli metal oksitler, karbon
nanotiipler, grafen ve bunlarin tiirevlerini kullanan dordiincii nesil gilines hiicreleri, diisiik
fiyat ve yiiksek esneklik saglar. Yiiksek tasiyici hareketliligi, diisiik direng ve gegirgenlik
gibi 6zelliklerinden dolay1, grafen bazli malzemelerin mevcut geleneksel malzemeler yerine
PV cihazlarda kullanilmasi diistiniilmektedir. Bununla birlikte, yeterli cihaz performansini
elde etmek icin pratik uygulamalarinin anahtari, uygun yap1 ve ozelliklere sahip grafen

malzemelerinin sentezidir [3].



Tek kristal

(Konsantrator)

CIG5
(Konsantrator)

Fotovoltaik hiicre Uretim
teknolojileri

hicreleri

Tek kristal
Il (Konsantratar olmayan)
__
— Cok kristalli e

L ince film kristali —

Boya duyarll gines

____
e . . verimlilik
Werimlilik

Werimlilik
%27.5

Sekil 2.2. Farkli nesil giines hiicresi gesitleri ve verimlilikleri [4]

2.2. Giines Hiicrelerin Elektriksel Ozellikleri

2.2.1. Agik devre gerilimi (Vo)

Glines hiicresinden higbir akimin gegmedigi voltaja acik devre voltaji Voc denir ve giines
hiicresinden elde edilebilecek maksimum voltajdir. Cesitli ¢alismalar, Voc'nin, giines
hiicresinin donér materyalinin HOMO'su (en yiiksek isgal edilen molekiiler yoriinge) ile alici

materyalinin LUMO'su arasindaki enerji farkina (AE) gii¢lii bir bagimliligi oldugunu

gostermistir [4].
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2.2.2. Kisa devre akim yogunlugu (Jsc)

V = 0 oldugunda giines hiicresinden yalnizca kisa devre akimi akar. Jsc, bir giines
hiicresinden elde edilebilecek maksimum akimi temsil eder. Bu akim, sogurulan foton
sayisina, foto-aktif katmanin yiizey alanina, cihaz kalinligina ve aktif malzemenin yiik

tasima Ozelliklerine baglhidir [4].
2.2.3. Dolum faktorii (FF)

Giines hiicresinin kalitesini belirleyen FF, maksimum gii¢ ¢ikisinin, Voc V€ Jsc garpimina

oranindan elde edilebilir ve her zaman < 1'dir [4].

FF = —fmax (2.1)

"~ PLIscVoc
2.2.4. Gii¢ doniisiim verimliligi (PCE)

Giines hiicresinin, gelen foton basina ne kadar gii¢ iiretecegini belirler ve giines hiicresinin

kalitesinin bir 6l¢iistidiir. PCE, 151k girisi PL basina maksimum elektrik giicti Pmax'tir [4].

PCE = ™% = ] Voc. FF (2.2)

L

2.3. Perovskit Giines Hiicreleri

Son zamanlarda, organik-inorganik metal hibrit perovskitler, etkileyici optik ve elektriksel
Ozellikleri nedeniyle biiylik uygulama potansiyeli gostermistir. Perovskitler, X'in bir anyon
ve A ile B'nin farkl biiyiikliikte katyonlar1 (A'nin B'den daha biiyiik) oldugu ABXs formiilii
ile tanimlanan malzemelerdir. Genellikle, A CH3sNHs*, CH(NH2)2" veya Cs*, B, Pb2" veya
Snz2*, Xiise I, Br- veya CI~ olmaktadir [30]. Genel ABX3 yapisina sahip perovskitlerin kristal
yapis1 Sekil 2.3'de gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Kiibik kristal yapiya sahip perovskit [32]

Metilamonyum (MA, CHsNHs ™) bazli peroskitler PSC’lerde en yaygin olarak kullanilan
malzemelerdir. Aralarinda en yaygimi ise Metilamonyum kursun iyodiir (MAPbI3)’ diir.
MAPbDI3 perovskite malzemesi, Schottky bariyer teorisine (1,34 eV) yaklasan 1,5 eV’luk bir
direkt bant araliina sahip oldugu i¢in tiim goriiniir bolgeki 15181 sogurabilir ve ayni zamanda
yiiksek giines 15181 kullanim verimliligi sunar [33]. Organik yart1 iletkenlerde, eksitonlar (151k
sogurulamastyla olusan bagh elektron-delik ciftleri) tipik olarak yaklasik 10 nm difiizyon
uzunluklarina sahip iken, MAPbIs perovskit malzemelerinde eksiton diflizyon uzunluklar

onemli 6l¢lide daha biiyiiktiir ve bu da giines hiicrelerindeki performanslarini artirir [34, 35].

Perovskit malzemeler, hem elektronlar1 hem de delikleri aktarabilen iki kutuplu tasiyici
tastma Ozellikleri sayesinde cihazlarin yapisini biiyiik 6lciide gelistirir. Uretilen yiik
tastyicilart olan elektronlar ve deliklerin tekrardan birlegsmelerini engelleyebilecegi
bulunmustur [36, 37]. MAPDI3 perovskit malzemesinin eksiton baglanma enerjisi yaklagik
19 meV oldugu icin, is1ga maruz kaldiginda, iiretilen eksitonlar oda sicakliginda
kendiliginden ayrilabilir ve bu da perovskit tabakasinin 15181 etkili bir sekilde sogurmasi ve
serbest ylik tastyicilart olusturmasindan dolay1 PSC'lerin verimliligine biiyiik dl¢tide katkida

bulunur [38].

2.4. Perovskit Giines Hiicresinin Yapisi1 ve Calisma Prensibi

Perovskit giines hiicreleri genel olarak, hole tasima katmani (HTL) ve elektron tasima

katmani (ETL) arasinda yer alan aktif bir katmandan yapilir [39].
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Perovskit giines hiicresi ti¢ katmanin birlesiminden olusmaktadir. Her bir katmanin basit bir

aciklamasi su sekildedir:

1. Perovskit katmani: Giines 1sinlarin1 absorbe edip elektrik enerjisine ¢evirmek igin
kullanilan aktif katmandir [39].

2. ETL katmani: Holelerin 6n elektrot olan anota gitmesini engelleyici katmandir [40].

3. HTL katmani: Elektronlar1 engelleme malzemeleri olarak kullanilir. Perovskit aktif
katmanindan holelerin arka elektrot olan katota iletilmesini saglar. Hole tagima katmani
ayrica elektron arka elektrota akisini engelleyen bir elektron engelleme katmanidir [41].

4. Anot: Tastyicilarin toplanmasi ve iiretilmesinde 6nemli bir rol oynar. Diisiik yansitma
ozelligi ve iyi elektriksel iletkenlik 6zelliginden dolay1 flor katkili kalay oksit (FTO), tist
elektrot olarak kullanilir ve bir anot gérevi goriir [39].

5. Katot: Sogurma katmani olan perovskit katmaninda tiretilen holeleri 6nemli 6l¢iide toplar.
Bir akim cihazdan gectiginde, katot holeleri toplar. Aliiminyum (Al) ve giimiis (Ag), altin
(Au) en ¢ok kullanilan katotlardir [42].

PSC’lerin ¢alisma prensibinin adimlar su sekildedir:

Aktif katman olan perovskitte bulunan holeler ve elektronlar, giinesten gelen yeterli enerjiye
sahip fotonlar (E > Eg) tarafindan uyarilirlar. Perovskitlerdeki eksitonlarin baglama
enerjilerindeki fark nedeniyle, eksitonlar yeni eksitonlar olusturabilir veya serbest
tastyicilart yani serbet elektron ve holeleri liretmek i¢in etkilesime girebilirler. Holeler
HTL’de ve elektronlar ise ETL’de birikir. ETL ve HTL sinirlarinda, elektronlar ve holeler
birikir ve sonunda bunlardan bazilari nétralize olur. Dis devre araciligiyla, HTL deki serbest

holeler katotta ve ETL’deki elektronlar anotta toplanir [31].
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MAPbDI

Enerji

Sekil 2.4. Sematik giines hiicresi diyagrami, foton absorpsiyonu tarafindan olusturulan
eksitonlarin olusumunu ve tasiyici tasima durumlarini gosterir [39]

2.5. Perovskit Giines Hiicrelerinin Kararsizhk Problemi

Perovskit malzemelerin en biiyiik sorunlar1 stabil olmamalar: ve hiicre diizeyinde gesitli ara
yiizlerde ayni anda birgok bozulmanin meydana gelmesidir. Nem, UV 15181, yiiksek
sicakliklar ve dis havaya maruz kalma, bu bozulmalara dogrudan sebep olabilir [43].
Kararsizlik sorunlart Sekil 2.5'de sematik olarak gosterilmektedir. Bu nedenle, yukarida
belirtilen kosullar ayn1 zamanda malzemenin organik tabakanin pargalanmasina, iist elektrot
kararsizligina, foto-bozunmaya ve kristalizasyon kararsizligina da katkida bulunabilir.
Termal stres veya aydinlatmanin neden oldugu bozulma nedeniyle su veya oksijen
yoklugunda bile ¢ok sayida bozunma baslayabilir. Hem kullanilan yiik tasima malzemesinin
kararsizlig1 hem de perovskit malzemenin dogal kararsizligi, stabilitenin dezavantajlarindan

sorumludur [44].
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Sizdirmazhk
sorunlar
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donugtimler

Kimyasal Termal
kararsizlik kararsizlik

Nem ve
Oksijen

Sekil 2.5. PSC'lerle ilgili ¢esitli kararsizlik sorunlari [32]

Heniiz biiyiik 6lgekte veya atmosferik kosullarda yiiksek verimli PSC iiretilmemistir [45].
Perovskitler oksijene ve neme karsi1 cok hassas oldugundan imalat iglemlerinin kontrollii ve
hareketsiz bir ortamda tamamlanmasi gerekmesi, bu sinirlamayr korunmustur. Ayrica,
yerlesik cihazlar ortam kosullari altinda 6lgtildiigiinde ciddi bozulmalar dikkat ¢ekmektedir.
Perovskit giines hiicrelerinin bozulmasindan kaynaklanan verim diisiisii, perovskit giines
hiicrelerinin digarida kullanimini kisitlayabilir. Perovskit gilines hiicreleri 1518a maruz
kaldiginda da bozulur. UV radyasyonu, oksijen ve neme bagl stabilite sorunlarina ek olarak,
perovskit giines hiicrelerinin termal stabilitesi de bir diger etkendir. Yiiksek sicakliklara
maruz kalma, perovskit katmaniin bozulmasina neden olabilecegi yapilan ¢alismalarda

gosterilmistir [46].

Bazi teorilere gore perovskit giines hiicrelerinin kararsizligi, hole tasima malzemesinin
iletkenligini arttirmak i¢in kullanilan asindirici veya higroskopik kimyasallardan da
kaynaklanmaktadir [47, 48].
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Metal elektrotlarin kullanimi1 da bugiine kadar bir sorun olmaya devam ediyor. Kullanilan
elektrot tiirtiniin perovskit cihazlarin kimyasal stabilitesi {izerinde 6nemli bir etkisi vardir.
Olast maksimum verimliligi nedeniyle Au, olduk¢a pahali olmasma ragmen modern
perovskit cihazlarda elektrot olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir. Maliyeti azaltmak i¢in
Au yerine Ag macunun kullanilabilecegi One siiriilmiistiir. Ancak Au kullanilan PSC

karsilastirildiginda Ag arka elektrotlu PSC diisiik ¢evresel stabilite sergiler [49, 50].
2.6. Makine Ogrenimi

Makine &grenimi verilerden bilgi elde edilmesi ile ilgilidir. Istatistik, yapay zeka ve
bilgisayar biliminin kesistigi bir arastirma alanidir ve ayn1 zamanda tahmine dayali analitik
veya istatistiksel 6grenme olarak da bilinir [51]. ML, makinelere verileri nasil daha verimli
sekilde kullanacaklarini 6gretmek i¢in kullanilir. Verileri goriintiiledikten sonra verilerden
elde edilen bilgilerin yorumlanamadigi durumlarda makine 6grenimini uygulanabilir.
Mevcut veri kiimelerinin bollugu nedeniyle makine 6grenimine olan talep artmaktadir.

Bir¢ok endiistri, ilgili verileri ¢ikarmak i¢in makine 6grenimini uygulamaktir.

Makine 6grenimi algoritmalari, elde edilmek istenilen sonuca gore siiflandirilabilir. En

yaygin olarak kullanilan makine 6grenme teknikleri Sekil 2.6da gosterilmistir [52, 53].

Makine Ogrenimi
Turleri
|
[ |
Denetimli Denetimsiz
Ogrenme Ogrenme
\
\ \ ‘
Hedef Degiskeni Hedef Degiskeni
(Ayrik) (Stirekli)

\— Siniflandirma t

Yari-Gozetimli
Ogrenme

|
Takviyeli Ogrenme

Birlesik Verilerden
Ogrenir (Etiketli + = Olumlu (Odul)

Etiketlenmemis
Veriler

_
— Birliktelik

Sekil 2.6. Makine Ogrenimi Teknikleri [41]

Etiketsiz)

Siniflandirma
Kiimeleme

Olumsuz (Ceza)
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Denetimli 6grenme: Tipik olarak makine 6greniminin 6rnek girdi-¢ikt1 ¢iftlerine dayal
olarak, bir girdiyi bir ¢iktiya esleyen bir 6grenme gorevidir. Bir fonksiyon ¢ikarmak igin
etiketli egitim verileri ve bir egitim ornekleri koleksiyonu kullanir. Denetimli 6grenme,
belirli bir dizi girdiden elde edilecek belirli hedefler belirlendiginde gergeklestirilir, yani
gorev odakli bir yaklagimdir [16, 53].

Denetimsiz 6grenme: Denetimsiz 6grenme, etiketsiz veri kiimelerini insan miidahalesine
ihtiya¢ duymadan analiz eder, yani veri odakli bir siirectir. Bu, iiretken 6zelliklerin
¢ikarilmasi, anlaml egilimlerin ve yapilarin belirlenmesi, sonuglardaki gruplamalar ve
kesif amaglari i¢in yaygin olarak kullanilir [12, 53].

Yar1 denetimli 6grenme: Hem etiketli hem de etiketsiz veriler iizerinde calistig1 igin
yukarida bahsedilen denetimli ve denetimsiz yontemlerin bir karisimi olarak
tanimlanabilir [53]. Bu nedenle, “denetimsiz” 6grenme ile “denetimli” 6grenme arasinda
yer alir. Yart denetimli 6grenme algoritmalari, genellikle digeriyle iligkili bilgileri
kullanarak bu iki gorevden birinde performansi artirmaya ¢aligir [54]. Yar1 denetimli bir
O0grenme modelinin nihai amaci, tahmin i¢in modelden yalnizca etiketli veriler
kullanilarak tiretilenden daha iyi bir sonug saglamaktir [53].

Takviyeli 6grenme: Yazilim aracilarinin ve makinelerin verimliligini artirmak i¢in belirli
bir baglamda veya ortamda en uygun davranisin otomatik olarak degerlendirilmesini
saglayan bir tiir makine 6grenimi algoritmasidir, yani ¢evre odakli bir yaklagimdir. Bu
O0grenme tiiri 6diil veya cezaya dayanir ve nihai amaci, 6diilii artirmak veya riski en aza
indirmek i¢in harekete ge¢cmek iizere cevresel aktivistlerden elde edilen i¢ goriileri
kullanmaktir. Robotik, otonom siiriis gorevleri, iiretim ve tedarik zinciri lojistigi gibi
sofistike sistemlerin otomasyonunu artirmaya veya operasyonel verimliligini optimize
etmeye yardimci olabilecek yapay zeka modellerini egitmek i¢in giiclii bir aragtir, ancak

temel veya basit problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmasi tercih edilmez [51, 53].

Cesitli uygulama alanlarinda etkili modeller olusturmak i¢in farkli makine 6grenimi

teknikleri, daha once tartisilan verilerin dogasina ve hedef sonuca bagl olarak 6grenme

yeteneklerine gore Onemli bir rol oynayabilir. Cizelge 2.1'de ¢esitli makine 6grenimi

tekniklerini 6rneklerle yer almaktadir.
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Cizelge 2.1. Cesitli makine 6grenimi tekniklerini 6rnekleri

Ogr"eI}me Model olusturma Ornekler
turu
Algoritmalar veya modeller etiketli
Denetimli verilerden 6greniyor (gorev odakl Siniflandirma, regresyon

yaklagim)
Algoritmalar veya modeller
Denetimsiz etiketlenmemis verilerden 6grenir (Veri

Kiimeleme, iligkilendirme,

odakl1 yaklagim) boyut azaltma
Yari Modeller birlestirilmis veriler Sumflandima. kiimeleme
denetimli (etiketli+etiketsiz) kullanarak olusturulur )

Modiiller 6diil veya cezaya

Takviye dayanmaktadir (ortam odakli yaklasim)

Siniflandirma, kontrol

Regresyon analizi, bir veya daha fazla (x) tahmin edici degiskenin degerine dayali olarak
sirekli (y) bir sonu¢ degiskenini tahmin etmeyi saglayan cesitli makine Ogrenimi
yontemlerini igerir. Siniflandirma ve regresyon arasindaki en 6nemli fark, siniflandirmanin
farkli smif etiketlerini tahmin etmesi, regresyonun ise siirekli bir miktarin tahminini

kolaylagtirmasidir [53].

2.6.1. Coklu ¢ikt1 6@renimi

Geleneksel denetimli 6grenme giinlimiiz gergek diinyasi i¢in hizli ve dogru tahminler sunan
en koklii ve benimsenmis makine 6grenimi paradigmalarindan biridir. Geleneksel denetimli
O0grenmenin amaci, verilen girdilerin her birinin tahmin gorevleri i¢in ¢ikt1 tek bir etiket
seklinde gelmektedir ve regresyon gorevleri i¢in bu tek bir degerdir. Ancak geleneksel
denetimli 0grenme paradigmasi, giiniimiiziin karmasik karar verme siireclerinin artan
ithtiyaclariyla iyi basa ¢ikamamaktadir. Bu nedenle yeni makine 6grenmesi paradigmalarina
ihtiyag duyulmaktadir [16]. Coklu ¢ikt1 6grenimi bu kapsamda bir ¢oziim olarak ortaya
cikmistir. Coklu ¢ikt1 regresyonu, literatiirde ¢coklu hedef, ¢coklu degisken veya ¢oklu yanit
regresyonu olarak da bilinir, ayn1 anda birden fazla ger¢ek degerli ¢ikti/hedef degiskenini

tahmin etmeyi amaglar [55].



18

Coklu sinif ve coklu cikti
algoritmalan

sklearn.multiclass

Coklu Etiket

Simflandirmas Coklu Cikti Regresyonu

Coklu siniflandirma

OneVsRestClassifier [am MultiOutputClassifier s MultiOutputRegressor

OneVsOneClassifier ClassifierChain RegressorChain

= OutputCodeClassifier

Sekil 2.7. Problem tipleri ve meta-tahmin ediciler [56]

Cizelge 2.2. Problem tiirleri ve arasindaki farklar [56]

Hedef sayisi Hedef kardinalite | Gegerli hedef tiirii
Coklu smufls 1 >2 ‘multiclass’
siniflandirma
Coklu Etiket ‘multilabel-
siiflandirmasi >1 2 (0 veyal) indicator’

Coklu smif-¢oklu >1 7 ‘multiclass-
¢ikt1 siniflandirmasi multioutput’
Coklu ¢ikt1 >1 Siirekli cont‘muous:
regresyonu multioutput
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Coklu ¢ikt1 6greniminde birden fazla ¢iktiyr ayn1 anda tahmin etmektedir, bu da ¢cok daha
karmasik karar verme problemlerini ¢6zmenin miimkiin oldugu anlamina gelir. Geleneksel
tek ciktili 6grenme ile karsilastirildiginda, ¢ok ¢iktili 6grenme ¢ok degiskenli bir yapiya
sahiptir ve ¢iktilar yalnizca yapilandirilmis ¢ikarimla ele alinabilecek karmasik etkilesimlere
sahip olabilir. Buna ek olarak, ¢iktilarin potansiyel olarak cesitli veri tiirleri, ¢esitli makine

Ogrenimi problemleri kategorilerine ve ilgili alt ¢alisma alanlarina yol agmustir [16].

Literatiirde coklu hedef, coklu degisken veya ¢oklu yanit regresyonu olarak da bilinen ¢oklu
cikt1 regresyonu, birden fazla gercek degerli ¢ikti/hedef degiskenini ayni anda tahmin etmeyi
amagclar. Cikt1 degiskenleri ikili oldugunda, 6grenme problemi ¢ok etiketli siniflandirma
olarak adlandirilir. Ancak, c¢ikti degiskenleri ayrik oldugunda (ikili olmasi gerekmez),
O6grenme problemi ¢ok boyutlu siniflandirma olarak adlandirilir. Farkli gegmislerine ragmen,
bu gercek diinya uygulamalar1 eksik veriler (yani, bazi 0Ozellik/hedef degerleri
gozlenmediginde), genellikle ger¢ek alanlarin karmasikligindan kaynaklanan giiriiltiiniin
varlig1 ve en 6nemlisi, ¢ok degiskenli yap1 ve birden fazla 6zellik/hedef degiskeni arasindaki
bilesik bagimliliklar gibi bir¢ok zorluga yol acar. Bu zorluklarla basa ¢ikarken, ¢coklu ¢ikti
regresyon yontemlerinin, tek ¢ikt1 yontemleriyle karsilastirildiginda, genel olarak daha iyi
bir tahmin performansi sagladigi kanitlanmigtir. Coklu ¢ikt1 regresyon yontemleri, yalnizca
ozellikler ve karsilik gelen hedefler arasindaki temel iligkileri degil, ayn1 zamanda hedefler
arasindaki iligkileri de dikkate alarak coklu ¢ikti veri kiimelerini etkili bir sekilde
modellemenin yollarin1 da saglar ve bdylece gergek diinya problemlerinin daha iyi
yorumlayabilir. Coklu hedef yaklagimlarimin bir diger avantaji, daha iyi hesaplama

verimliligine sahip daha basit modeller liretebilmeleridir [16].

Bir veya daha fazla 6zelligi ve bir ¢iktist olan veri noktalarindan olusan bir veri kiimesi
verildiginde, tek ciktili regresyon, bir veri noktasinin 6zelliginden ¢iktiya bir esleme islevi
Ogrenerek herhangi bir veri noktasi i¢in ¢iktiyr dogru bir sekilde tahmin etmeyi amaglar.
Ancak, bircok veri kiimesinin birden fazla ¢iktis1 vardir ve ciktilart ayri ayr ele almak
miimkiin olsa da bunu yapmak ¢iktilar arasindaki potansiyel korelasyonlar1 g6z ardi eder ve
bdylece her esleme islevini 6grenirken mevcut tiim bilgileri kullanmaz. Bu nedenle, birden

fazla ¢iktiy1 ayni anda tahmin etmek faydali olabilir [57].
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Geleneksel tek hedefli modellerin aksine ¢oklu ¢ikti yaklasimi ile sadece tek bir model
kullanilarak birden fazla sonucu tahmin edebilmesinden dolay1 6zellikle veri tabanina dayali

analizlerde malzeme bilimi arastirmalarini ilerletme potansiyeline sahiptir [15].
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3. YONTEM

Bu ¢alismada MAPDIs PSC’lerin gii¢ doniisiim verimliligi (PCE), agik devre gerilimi (Voc),
kisa devre akim yogunlugunu (Jsc) ve dolum faktorii (FF) parametrelerini tahmin etmek igin
Rastgele Orman (RF), Cok katmanli algilayict (MLP) ve Derin sinir aglart (DNN) modelleri
kullanildi. Bu ¢aligma kapsaminda is akis semasi su sekildedir:

1. Veritoplama ve On isleme: 1k olarak modelleri egitmek i¢in Provskite Database Project
tarafindan olusturulan veri setleri kullanilmigtir. Bu veri seti literatiirde yayinlanan
deneysel verilerden olugmaktadir [58]. Sekil 3.2’de kullanilan veri setinin ana
kategorileri gosterilmistir. Bu veri setindeki eksik veriler ve g¢alisma kapsaminda
kullanilmayacak olan veriler temizlendi.

2. Ozellik secimi ve Cikarimi: Tahmin edilmek istenen PCE, FF, Voc, Jsc Verileri uygun
modellere girdi olarak kullanilmasi amaciyla 6zellik segmek ve ¢ikarmak igin analiz
edildi. Modellerin performansini arttirmak i¢in 6zellik 6l¢eklendirme uygulandi.

3. Verileri bolme: Veriler egitim ve test veri setlerine ayrildi. Egitim veri kiimesi kullanilan
modelleri egitmek i¢in kullanilirken, test veri kiimesi modellerin performansini
degerlendirmek i¢in kullanildi.

4. Modellerin Egitimi: Kullanilan modeller egitim verileri kullanilarak egitildi.

5. Tahmin: Modeller girdi o6zelliklerini analiz ettikten sonra istenilen dort ¢ikti
parametresine (PCE, FF, Voc ve Jsc) dair tahminlerde bulundu.

6. Modellerin degerlendirilmesi: Kullanilan modellerin performansi Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Hatanin Ortalama Kare Kokii (RMSE), R? Katsayis1 (R?) degerleri, parite,
resudal ve SHAP grafikleri gibi uygun 6lgiitler kullanilarak degerlendirildi.

MAPDI3 PSC’lerin elektriksel performans parametrelerinin tahminine yonelik is akiginin
semas1 Sekil 3.1°de gosterilmistir. Sekil 3.1'de sunulan is akisi, makine 6grenmesi modeli

gelistirme siirecini géstermektedir. Bu asamalarda Python proglama dili kullanilmistir.
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Sekil 3.1. PSC'lerin elektriksel performans parametrelerinin tahminine yonelik is akiginin
semasi [59]

3.1. Veri Seti

Perovskite Database Project tarafindan olusturulan veri seti 43,379 PCS’ler i¢in deneysel

verilerden olusmaktadir [58].

Referans Hiicre Cihazin Sentey _Tem el
Veri Tanim Yapisi Ozellikler

Al

Kimyasallar
IV 6zellikleri

Coziiciiler

Perovskit
Kuantum
Verimlilizi
Biriktirme Kosullan Ozelliklen

Yayin Tarihi Arka Kontak

Yazarlar
Modil Ozellikleri

Kararhilik
Ogzelliklen:

Ek Katmanlar

Atmosfer

Katkilama

D15 Mekan Testi

Tavlama

Enerji Bant Aralig

IIEIIHIHH

Sekil 3.2. Kullanilan veri setinin ana kategorileri [58]



23

3.2. On isleme

Verilerin 6n islemden gegirilmesi ve analizi, tahmin edilen ¢ikt1 parametrelerinin tahmini
icin kullanilan veri setinin kalitesi ve giivenirligini saglamada ¢cok 6nemli bir rol oynar. On
isleme adimlari, ham verilerin daha ileri analiz ve modellemeye uygun hala getirilmesi i¢in
temizlenmesi, bi¢imlendirilmesi ve doOniistiiriilmesini igerir. Sonraki analiz, Ozellikleri
arasinda ki iliskiler ve bunlarin ¢ikt1 parametreleri arasinda ki iliskiyi arastirir. On islem

asamasi, genel olarak asagidaki adimlari igerir:

1. Veri temizleme: Veri setinde bulunan eksik verilerin, hatalarin kaldirilmasini igerir. Bu
sayede kullanilan modeller daha giivenilir tahminlerde bulunabilir.

2. Ogzellik miihendisligi: Makine dgrenimi modellerinin performansini artirmak icin ham
verilerden ozellikler (degiskenler) segme, degistirme veya olusturma siirecidir. Etkili
0zellik miihendisligi, model dogrulugunu 6nemli dlgiide artirabilir ve yeni verilere daha
iyi genelleme yapmasina yardimci olabilir. Genellikle verilerin ve sorun alaninin
derinlemesine anlasilmasini gerektirir. Sunlari igerir:

a) Ozellik Se¢imi: Model i¢in en uygun dzelliklerin belirlenmesi.
b) Ozellik Déniisiimii: Sayisal verilerin normallestirilmesi veya 6lgeklendirilmesi ya da

kategorik degiskenlerin kodlanmasi gibi 6zelliklerin kullanighliklarini artirmak i¢in

degistirilmesi.

3.3. Veri analizi

On isleme asamasindan sonra veriler analiz i¢in kullanima hazir hale gelir. Hazir hala gelen
bu veriler kullanarak tahmin edilmek istenen parametreler arasinda ki iliskiyi anlamak i¢in

cesitli teknikler kullanilir. Bu teknikler su sekildedir:

1. Kesifsel Veri Analizi: Verilerin gorsellestirilmesi, 6zelliklerin dagilimlarinin, aykiri
degerlerin veya normalliklerin belirlenmesini igerir. Tahmin edilmek istenen
parametrelerin tahmini i¢in degerli olabilecek Oriintii, egilimler ve korelasyonlarin ortaya
¢ikmasina yardimei olur.

2. Korelasyon analizi: Korelasyon analizi, 6zellik ¢iftleri arasinda ki iliskiyi 6lger. Tahmin
edilmek istenilen degerlere hangi 6zelliklerin igin katki saglayacaginin tespitine ve veri

boyutunun azaltilmasina yardimei olur.
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3. Veri gorsellestirme: Ozellikler arasindaki iliskilerin ve bunlarmn tahmin edilmek istenilen
parametreler tizerindeki etkilerinin  gorsellestirilmesi, karmasik Oriintiilerin  ve

egilimlerin anlagilmasina yardimei olabilir.

3.4. Modellerin olusturulmasi

Modellerin daha iyi performans sergilemesi igin veri seti hazirlandiktan sonra su adimlar

yapilarak modeller olusturuldu:

1. Verilerin boliinmesi: Verileri bolme islemi, makine 0&grenimi modellerinin
performansin1 ve genellenebilirligini degerlendirmede kritik bir rol oynamaktadir. Veri
kiimesin egitim ve test kiimelerine ayirarak egitim verileriyle modellerin egitilmesi ve
modellerin gérmedigi test verileri ile de modelin tahminde bulunmasi saglanmaktadir.
Bunun i¢in veri setinin %80’1 egitim seti i¢in ve %20’si test seti i¢in rastgele ayrilmustir.
Bu rastgele ayirma islemi, veri setindeki herhangi bir siralamay1 veya dnyargiy1 ortadan
kaldirmak i¢in gerceklestirilmistir. Bu adim, modellerin egitim verilerini 6grendigi i¢in
ama yeni goérmedigi Orneklere iyi yapamadigr asir1 uyumu engellemek icin ¢ok
Oonemlidir. Verilerin %80'inin egitime ayrilmasiyla, modeller veri setinin énemli bir
kismina maruz kalarak, verilerin altinda yatan kaliplari, iligkileri ve karmagik ayrintilart
ogrenmelerini sagladi. Bu kapsamli egitim, model parametrelerinin optimizasyonunu ve
dogru tahminlerin yapilmasini kolaylastirmistir. Verilerin geri kalan %20'si test setini
olusturmus ve bagimsiz bir dogrulama veri kiimesi olarak hizmet vermistir. Modelin
goriilmeyen Ornekler iizerindeki performansini degerlendirmemize olanak taniyarak
egitim verilerinin 6tesine genelleme yetenekleri hakkinda bilgi sagladi. Modellerin bu
ayr1 veri kiimesi lizerinde degerlendirilmesi, tahmin yeteneklerinin tarafsiz bir sekilde
tahmin edilmesini saglamis ve yeni ve goriinmeyen verileri isleme konusundaki
yeterliliklerini dogrulamigtir. Egitim i¢in %80 ve test i¢in %20 olarak segilen bolme
orani, bu alandaki en iyi uygulamalar ve Onceki arastirmalar temel alinarak
belirlenmistir. Bu oran, modellerin 6grenmesi i¢in yeterli egitim verisi saglamak ve titiz
bir degerlendirme i¢in 6nemli bir test seti saglamak arasinda bir denge kurmaktadir.

2. Hiper-parametre  Optimizasyonu:  Hiper-parametre  optimizasyonu, optimum
performansi elde etmek i¢in bu algoritmalarin hiper-parametrelerini ayarlama bilimidir
[59]. Hiper-parametrelerin ayarlanmasi, dzellikle birgok hiper-parametreye sahip agag

tabanli ML modelleri ve derin sinir aglari igin etkili bir ML modelli olusturmak igin
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onemli bir bilesendir [60]. Iyi bilinen yontemlerden bazilar1 Grid arama, Rastgele arama,
Bayesian optimizasyonudur ve Hyperopt optimizasyonudur [59].

3. Model Se¢imi: Tahmini performans, modelin gériinmeyen veriler iizerinde ne kadar iyi
performans gosterdigini belirtir. Bu nedenle, gelecekteki veriler {izerinde tahminler
yapmak, makine 6grenimi uygulamalarinda veya yeni algoritmalarin gelistirilmesinde
ana sorundur. Bu genellikle bir¢ok deney igerir ve hiper-parametrelerin ayarlanmasi da
dahil olabilir. Farkli hiper-parametre ayarlar1 bir egitim veri kiimesi tizerinde ¢aligtirilan
O0grenme algoritmalarinin performansint degistirir. Bu nedenle, en iyi performans
gosteren modeli se¢gmek i¢in bu modeller birbiriyle karsilastirilir ve en iyi performans

gosteren modeli segilir [61].

3.5. Rastgele Orman Regresyon Modeli

Rastgele orman, esasen her agacin digerlerinden biraz farkli oldugu bir karar agaglari
koleksiyonudur. Rastgele ormanlarin arkasindaki fikir, her bir agacin nispeten iyi bir tahmin
isi yapabilecegi, ancak muhtemelen verilerin bir kismina asir1 uyum saglayacagidir. Hepsi
iyl c¢alisan ve farkli sekillerde asir1 uyum saglayan bircok aga¢ olusturursak, bunlarin
sonuglarinin ortalamasini alarak asirt uyum miktarini azaltabiliriz. Rastgele bir ormandaki
agaclarin rastgele hale getirilmesinin iki yolu vardir: bir aga¢ olusturmak i¢in kullanilan veri
noktalariin segilmesi ve her bir boliinmiis testteki 6zelliklerin segilmesi [51]. Sekil 3.3 'te
gosterildigi gibi, rastgele orman algoritmasini gerceklestirmek icin once veri kiimesinden
belirli sayida rastgele secilen 6rnek ve ardindan belirli sayida ozellik karar agacinin
diigtimleri de rastgele secilir, boylece bir karar agaci olusturulur ve yukaridaki adimlar
birden fazla karar agaci olusturmak i¢in birkag kez tekrarlanir. Yeni bir 6rnek eklenirse, her
karar agacinda bir siniflandirma tahmini yapacak ve sonunda oylama puanina gore

siiflandiracaktir [62].
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Alt ornek n

Alt 6rnek 1

Sekil 3.3. Karar agac1 regresyonu

RF hem regresyon hem de siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan saglam bir ML
algoritmasidir. Tahmin dogrulugunu artirmak ve asir1t uyumu en aza indirmek i¢in birden
fazla rastgele orman agacindan gelen tahminleri birlestirir. Regresyon sirasinda, nihai ¢iktiy1

saglamak i¢in tiim agaglarin tahminlerinin ortalamasi alinir [63].

3.6. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanl algilayici (MLP), en az ii¢ diigiim katmanina sahip ileri beslemeli bir yapay
sinir ag1 tiirtidiir: bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani ve her diiglimiin
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu vardir. Bu nedenle, dogrusal olmayan sekilde
ayrilabilen verilerden olusan problemler i¢in 6nemli bir avantaja sahiptir. MLP algoritmasi
hem regresyon hem de simiflandirma gorevleri i¢in kullanilabilir. Siniflandirma igin
kullanilirsa, bu tiir MLP dogrusal olmayan ayiricilart uygulayabilir ve regresyon igin

kullanilirsa, girdinin dogrusal olmayan fonksiyonlarina yaklasabilir [64].
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Girig Katmani Gizli Katman Cikis

Sekil 3.4. MLP modelinin is akis semasi [65]

3.7. Derin Sinir Aglar1

Derin sinir aglari, bir Giris ve ¢ikis katmanlar ile birlikte {igten fazla katman sahiptir ve
veriler arasinda ki dogrusal olmayan iligkileri yakalar. Agda bulunan her bir néronun girdi
verilerini toplar ve bundan dolay1 bir sonra ki katman olan ¢iktiy1 saglayan aga iletir, her bir
diigiim bir onceki katmanin ¢iktisina bagl olarak farkli 6zellikler lizerinden egitilir. Bir

onceki katmanin 6zelliklerini yeniden birlestirmesi ve bunlardan 6grenmesidir [66].
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3.8. Modellerin degerlendirilmesi

Kok Ortalama Karesel Sapma (RMSE) olarak da adlandirilan K6k Ortalama Karesel hata,
tim hatalarin karelerinin ortalamasinin karekokiidiir. Baska bir deyisle, RMSE basitce
hatalarin standart sapmasidir. RMSE yine bize en iyi uyum ¢izgisinin nokta kiimesine ne

kadar yakin oldugunu séyler. RMSE ne kadar diisiikse model o kadar iyidir [7].

1Wﬂ=Jﬁ&m—fV (3.1)

Bu formiilde n tahmin sayisi, Y; gozlenen degerler, Y, tahmini degerleri temsil

etmektedir[7].

Ortalama Mutlak Sapma (MAE) olarak da adlandirilan Ortalama Mutlak hata, bize gézlenen
deger ile tahmin edilen degerler arasindaki mutlak farkin ortalamasini verir. MAE ve MSE
arasindaki fark, MAE'nin tahmin edilen degerler ile gézlenen degerler arasindaki mutlak

farki almasi, MSE'nin ise karesel farki almasidir [65].
1 —~
MAE = ~3L,|Y; - 7] (3.2)

Bu formiilde n tahmin sayis1, ¥; gozlenen degerler, Y, tahmini degerleri temsil etmektedir

[65].
R? bize regresyon modeli icin uyum iyiligi (gdzlenen degerlerin tahmin edilen degerlerle ne

oliide eslestigi) saglar. R? degeri 0-1 arasinda deger almaktadir. 1 milkemmel tahmini temsil

etmektedir [63].

Y (Pi-1y)?
R*=1-55 50 (3.3)

Burada Y, , Yi'nin tahmin edilen degerini temsil eder ve Y;, asagidaki sekilde hesaplanan

gbzlenen verilerin ortalamasidir [63].

7 =3k (33)
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4. MODELLERIN CIKTILARI

Voc, Jsc, FF ve PCE'yi tahmin etmek i¢cin ML modellerini egitmek amaciyla kullanilan

MAPbIs Veri setinin icerigi Cizelge 4.1’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Veri setinin igerigi

Ozellikler

Hiicre yapilar

PSC’nin mimarisi ile ilgili Alttas

ETL Katmam

HTL Katmani

Arka_Kontak

ETL biriktirme Yontemi
Uretim teknikleri Perovskit Biriktirme Yontemi
HTL biriktirme Ydntemi
Arka Kontak Biriktirme YOntemi
ETL Kalinhgi

Perovskit tabakasinin Kalinlig1
Diger Ozellikleri Perovskit Enerji_Bant aralii
HTL Kalinhg

Arka Kontak Kalinlik

Hiicre alani 0lgiilen

Algoritmalar 6nceden islenmis veri tabaniyla olusturuldu, tahmin edilecek olan PCE, FF,
Voc ve Jsc’dir. Veri tabani bir egitim seti (%80) ve bir test seti (%20) olmak iizere ikiye
ayrildi. Asirt uyumu azaltmak i¢in, modeli egitirken k katli ¢apraz dogrulama (k = 5)
kullanildi. k katli ¢apraz dogrulama yalnizca egitim setine uygulandi ve algoritmalarin
optimizasyon sirasinda test seti ile etkilesmedi. Algoritmalarin hiper-parametrelerini
optimize etmek i¢in Grid-Arama (GridSearch) fonksiyonlarini uygulandi. GridSearch,
belirtilen araliklar igindeki tiim olasi hiper-parametre kombinasyonlarint kapsamli bir
sekilde test eder. Modeller, ortalama mutlak hata (MAE), kok ortalama kare hatas1 (RMSE)
ve belirleme katsayis1 (R?) degerleri ve parite ve kalint1 grafikleri ile degerlendirilmistir.
Ayrica Ozellik 6nemi i¢in yani modeller ¢iktt parametrelerin tahminini yaparken hangi
ozelliklerin dnemli oldugunu belirlemek i¢in SHAP analiz1 yapilmistir. R? tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki korelasyonu ve uyumun 6l¢iitii, MAE tiim tahminler i¢in ortalama
hatalari, RMSE ise mantikli hata tahmini i¢in kullanilmaktadir. Her model i¢in 5 hedefin her
biri icin metrikleri ayr1 ayr1 degerlendirildi. Her bir hedef icin test ve egitim kiimelerin R?,

MAE, RMSE degerleri hesaplandi. Kullanilan modelin asir1 veya yetersiz uyumunu
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incelemek i¢in egitim ve test kiimelerindeki metrikler ve grafikler karsilastirildi. MAE ve
RMSE i¢in daha diisiik degerler daha iyi performansi gdsterirken, R? icin daha yiiksek

degerler daha iyi uyumu yansitir.

Kullanilan RF, MLP ve DNN modellerinin ¢ikti parametreleri i¢in parite grafikleri
cizilmistir. Bu grafiklerde gercek ve tahmin edilen degerlerin parite grafiklerini temsil
etmektedir. Ideal olarak, tahminlerin miitkemmel uyum gizgisine (y=x) yakin olmasi

beklenir.

Kalint1 grafikler hedef degiskenin gozlenen degeri ile tahmin edilen deger arasindaki fark
olup, modelin gergekten yeterli oldugundan emin olmak i¢in kullanilir. Bir kalint1 grafiginde
herhangi bir desen bulunmamali ve sifir ¢izgisi etrafinda rastgele dagilmis noktalardan
olusmalidir. Modellerde 6nyargi davranisin1 kalintilarda olusan egimlerle, sifir ¢izgisinin

etrafindaki rastgele dagilimlarda onyargisiz bir modeli gostermektedir.

Modellerin tirettigi 6zelliklerin géreceli 6nemine odaklanmak, modelde hangi degiskenlerin
en fazla etkiye sahip oldugunun bir 6lgiimiinii belirlemek i¢in SHAP (Shapley Additive
exPlanations) analizi yapilir. SHAP analizinde ¢ok sayida tahmin olusturur ve sonuglari
karsilastirmali bir inceleme yoluyla degerlendirir. SHAP, 6zelliklerin 6nemini ve etkisini bir
Ozet grafiginde birlestirir ve iligkili olmayan Ozelliklerin (azalan sirada) verimlilik
tizerindeki goreli 6nemini gosterir [67]. Modeller i¢in da en 6nemli 10 6zelliklerin modele

yaptig1 genel katkiy1 gosterilmektedir [15].

Birden fazla algoritmay1 test etmek ve veri setine uygun olup olmadiklarini degerlendirmek
icin makine 6grenimi modeli gelistirilir. Bundan dolayi, RF, MLP ve DNN algoritmalari

secilerek uygunluklar karsilagtirildi.

4.1. RF Modelinin Ciktilari

Cizelge 4.2°de RF modelinin hem egitim hem de test veri kiimelerindeki performans
Olgtimlerini siralanmaktadir. Egitim setinin sonuglarina bakildigi zaman Vo, FF ve PCE
ciktilart icin yiiksek R? degerleri yaninda ayrica diisiik RMSE ve MAE degerlerine sahiptir.
Test seti i¢in bant aralig1, Jsc, PCE icin yiiksek R? degeri ve daha yiiksek RMSE ve MAE

degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.2. RF modelinin sonuglari

Target R? RMSE MAE

Test Voc 0,75 0,07 0,04
Egitim Voc 0,76 0,07 0,03
Test Jsc 0,61 2,58 1,54
Egitim Jsc 0,73 2,06 1,16
Test FF 0,54 0,06 0,05
Egitim FF 0,76 0,05 0,03
Test PCE 0,68 2,39 1,76
Egitim PCE 0,80 1,90 1,28

Parite grafigi giiclii tahmin kabiliyetini ortaya koyarken, kalinti grafik diisiik hata
degiskenligiyle tarafsiz tahminleri dogrulamak icin kullanilmaktadir. Parite grafiklerinde
mavi noktalar gercek degerleri, sar1 noktalar ise tahmin edilen degerleri gdstermektedir.
Yesil ¢izgi ise miikemmel tahminleri temsil etmektedir. Yesil ¢izgiye yakin noktalar dogru
tahminleri gosterir ve egitim setleri bu ¢izgiye yakin yerde olur bunun sebebi modelin egitim
setinde ki verilere iyi uyum sagladigi anlamina gelmektedir. Test setlerinde ki sapmalar
modelin gérmemis oldugu test setindeki verilerin tahmininde modelin performansindaki
azalmadan dolay1 olmaktadir. Parite grafigindeki kosegenden (miikemmel tahmin ¢izgisi)
sapmalarin genis yayilimi, modelin genelleme yapmakta zorlandig1 alanlari, tahmin edilen
degerler gercek degerler etrafinda siki bir sekilde kiimelenmesi ise yetersiz model kapasitesi

oldugunu gosterebilir.

Kalint1 grafiginde veri noktalar1 sifir ¢izgisi etrafinda bulunmasi ve bu modelin tarafsiz
oldugunu asir1 tahmin veya yetersiz tahmin yapmadigini dogrular. Kalint1 grafiklerinde fark
edilebilir bir desen olmadan tahmin edilen degerler arasinda veri noktalarinin rastgele
dagilmasi hatalarin tahmin edilen deger araligindan bagimsiz oldugunu gosterir. Kalinti
grafiklerinde hem pozitif hem de negatif yonlerde fark edilir sapmalar olabilir. Pozitif
sapmalar, dogrusal egilimlerin varligini, modelde bir dnyarginin varligini ve asir1 tahmin

oldugunu gostermektedir. Negatif sapmalar ise diisiik tahmin oldugunun isaretidir.

Voc, Jsc, FF ve PCE ciktilar1 icin i¢in R? degeri sirasiyla 0,75, 0,61, 0,54 ve 0,68’dir yani
test setinde bulunan modelin gérmedigi verilerin %55, %57, %58 ve %68’ini dogru tahmin

ettigi anlamina gelmektedir.
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Voc, Jse, FF ve PCE i¢in gizilen parite grafikleri asagida verilmektedir. Yesil ¢izgiye yakin
noktalar dogru tahminleri gdsterir ve egitim setleri bu ¢izgiye yakin yerde olur bunun sebebi
modelin egitim setindeki verilere iyi uyum sagladig1 anlamina gelmektedir. Bu dogrultuda
sadece PCE igin ¢izilen parite grafiginde yesil ¢izgi etrafinda test verileri daha fazla bir
yayilim gostermektedir. Test setlerinde ki sapmalar modelin gérmemis oldugu test setindeki
verilerin tahmininde modelin performansindaki azalmadan dolayr olmaktadir. Yani
sapmalarin genis yayilimi, modelin genelleme yapmakta zorlandig1 alanlari, tahmin edilen
degerler gercek degerler etrafinda siki bir sekilde kiimelenmesi ise yetersiz model kapasitesi

oldugunu gosterebilir.

Rastgele Orman - Parite Grafigi Voc
R2 0.75, RMSE: 0.07, MAE: 0.05
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Sekil 4.1. RF modelinin VOC i¢in tahmin edilen ve gercek degerler grafigi



Rastgele Orman - Parite Grafigi Jsc
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Sekil 4.2. RF modelinin Jsc i¢in tahmin edilen ve gergek degerler grafigi

Rastgele Orman - Parite Grafigi FF
R? 0.54, RMSE: 0.07, MAE: 0.05
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Sekil 4.3. RF modelinin FF i¢in tahmin edilen ve ger¢ek degerler grafigi
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Rastgele Orman - Parite Grafigi PCE
R?:0.68, RMSE: 2.40, MAE: 1.76
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Sekil 4.4. RF modelinin PCE i¢in tahmin edilen ve ger¢ek degerler grafigi

Bu modellerin ¢iktilari i¢in kalint1 grafikleri asagida verilmistir. Kalintilar sifirdaki kirmizi
kesikli ¢izginin etrafina dagilmistir, bu da modelin ortalamada tarafsiz oldugunu gosterir.
Ancak hem pozitif hem de negatif yonlerde fark edilir sapmalar vardir. Kalint1 daginik olsa
da artan veya azalan desen bulunmamaktadir, bu da modelin belirli bir tahmin edilen deger
araligi icin basarisiz Olmadigini gosterir. Ayrica modelin baz1 degerler i¢in gercek degerden

daha diisiik tahminler veya daha yiiksek tahminler yaptig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.5. RF modeli i¢in Voc kalint1 grafigi
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Sekil 4.6. RF modeli i¢in Jsc kalint1 grafigi
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Rastgele Orman - Kalinti Grafigi FF
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Sekil 4.7. RF modeli i¢in FF kalint1 grafigi

Rastgele Orman - Kalinti Grafigi PCE
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Sekil 4.8. RF modeli i¢cin PCE kalint1 grafigi
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4.2. MLP Modelinin Ciktilar:
Cizelge 4.3’de MLP modelinin hem egitim hem de test veri kiimelerindeki performans
Ol¢timleri siralanmaktadir. Egitim setinin sonuglarina bakildigi zaman bant araligi, Voc, FF

ciktilar1 icin yiiksek R2 degerleri yaninda ayrica diisik RMSE ve MAE degerleri

gostermektedir.

Cizelge 4.3. MLP modelinin ¢iktilar

Target R? RMSE MAE

Test Voc 0,58 0,10 0,06
Egitim Voc 0,66 0,08 0,04
Test Jsc 0,42 3,18 1,93
Egitim Jsc 0,63 2,43 1,45
Test FF 0,46 0,07 0,06
Egitim FF 0,68 0,06 0,04
Test PCE 0,58 2,75 2,09
Egitim PCE 0,70 2,323 1,61

Voc, Jsc, FF ve PCE ciktilart icin icin R? degeri sirasiyla 0,58, 0,42, 0,46 ve 0,58’dir yani test
setinde bulunan modelin gérmedigi verilerin %58, %42, %46 ve %58’ini dogru tahmin ettigi
anlamina gelmektedir ayrica RF modelinde oldugu gibi Voc ve FF ¢iktilart icin RMSE ve
MAE degerleri disiiktiir. MLP’nin RF’ye kiyasla daha diisiik degerlere sahiptir. Modelin
tahminlerinde 6zellikle belirli gergek deger araliklari igin sapmalar vardir. Bu modelin
tahminlerinin veri kiimesi boyunca daha az tutarli oldugunu gosterir. Ger¢ek degerlerin
belirli araliklar1 igin asir1 veya yetersiz tahminler ve verilerdeki karmasik iligskiler modelin

zorluk yasamasindan kaynakli olabilir.

Voc, Jse, FF ve PCE igin ¢izilen parite grafigi asagida verilmektedir. Bu grafiklerde de egitim
setlerinin yesil ¢izgiye yakin yerde kiimelendigi gézlemlenmektedir. Dolayisiyla, modelin
egitim setindeki bazi verilere iyi uyum saglamaktadir. Yesil ¢izgi etrafinda daha fazla

yayilim olmas1 modelin Jsc Ve PCE i¢in tahmin yapmakta zorlandigin1 géstermektedir.
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MLP - Parite Grafigi Voc
R2 0.58, RMSE: 0.10, MAE: 0.06
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Sekil 4.9. MLP modelinin Voc i¢in tahmin edilen ve gergek degerler grafigi

MLP - Parite Grafigi Jsc
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Sekil 4.10. MLP modelinin Jsc i¢in tahmin edilen ve gergek degerler grafigi



MLP - Parite Grafigi FF
R2 0.46, RMSE: 0.08, MAE: 0.06
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Sekil 4.11. MLP modelinin FF i¢in tahmin edilen ve ger¢ek degerler grafigi

MLP - Parite Grafigi PCE
R? 0.568, RMSE: 2.75, MAE: 2.09
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Sekil 4.12. MLP modelinin PCE i¢in tahmin edilen ve ger¢ek degerler grafigi

39



40

Kalint1 grafiklerinde, kalintilarin sifirdaki kirmizi kesikli ¢izginin etrafina dagilmasi
modelin tahminlerinin tarafsiz oldugunu gosterir. Pozitif ve negatif yonlerde fark edilir
sapmalarin olmasi modelin bazi degerler i¢in ger¢ek degerden daha diisiik veya daha yiiksek

tahminler yaptigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.13. MLP modeli i¢in Voc kalint1 grafigi



MLP - Kalinti Grafigi Jsc
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Sekil 4.14. MLP modeli i¢in Jsc kalint1 grafigi
MLP - Kalinti Grafigi FF
0.2 -
]
L] ° ]
& @
0.1 % ° :.
o °% Fo e
z ° '. % . 8° - o’
E 00 --—-————-- = ;-!——lo-—— —!—1.0-'—'-'— '3 ————————————————————————————
& e ,00 e © : oR° ° o %
e 3]
' ® e R® o, 05
é @ & k.' : ] b °
e g
3 0.1 e o o oo
Y ®
= ® [ ] L]
= eo® ® ‘
N4 %
0.2 @
®
0.3
e
05 06 07 08 09 10
Tahmin Edilen Deger

Sekil 4.15. MLP modeli i¢in FF kalint1 grafigi
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MLP - Kalinti Grafigi PCE
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Sekil 4.16. MLP modeli i¢in PCE kalint1 grafigi

4.3. DNN Modelinin Ciktilari

Cizelge 4.4’de DNN modelinin hem egitim hem de test veri kiimelerindeki performans

Olctimleri yer almaktadir.

Cizelge 4.4. DNN modelinin ¢iktilar

Target R? RMSE MAE

Test Voc 0,64 0,09 0,06
Egitim Voc 0,68 0,08 0,04
Test Jsc 0,45 3,29 2,03
Egitim Jsc 0,64 2,35 1,41
Test FF 0,36 0,08 0,06
Egitim FF 0,66 0,06 0,04
Test PCE 0,57 2,88 2,17
Egitim PCE 0,70 2,29 1,58

Voc, Jse, FF ve PCE c¢iktilart icin igin R? degerleri sirastyla 0,64, 0,45, 0,36 ve 0,57°dir. Bu

test setinde bulunan modelin gérmedigi verilerin %64, %45, %36 ve %57°sini dogru tahmin
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ettigi anlamina gelmektedir. Ayrica, RF ve MLP modellerinde de goriildiigii gibi Voc ve FF
¢iktilar1 icin RMSE ve MAE degerleri diisiiktiir. DNN modelinin biitiin hedef tahminleri,
hesaplanan degerlerle karsilastirildiginda, RF ve MLP’ye gore daha diisiik degerlere sahip

oldugu goriilmektedir.

Voc, Jse, FF ve PCE i¢in ¢izilen parite grafigi asagida verilmektedir. Diger modeller igin

olusturulan parite grafikleriyle benzer davranis gézlemlenmistir.

DNN - Parite Grafigi Voc
R? 0.64, RMSE: 0.09, MAE: 0.06
1.2
@ Gergek Dederler
o Tahmin Edilen Degerler

1.0
. 08
[+F]
=}
@
[m}
&
5 0.6
L
=
= (o]
£
04

02 o

/’,’
0.0 L
0.0 0.2 04 06 08 1.0
Gergek Deger

Sekil 4.17. DNN modelinin Voc i¢in tahmin edilen ve ger¢ek degerler grafigi
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DNN - Parite Grafigi Jsc
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Sekil 4.18. DNN modelinin Jsc i¢in tahmin edilen ve gergek degerler grafigi

DNN - Parite Grafigi FF
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Sekil 4.19. DNN modelinin FF i¢in tahmin edilen ve gergek degerler grafigi
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DNN - Parite Grafigi PCE
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Sekil 4.20. DNN modelinin PCE i¢in tahmin edilen ve gercek degerler grafigi

DNN modelinin kalint1 grafiklerindeki davranislar da RF ve MLP modelinde gozlemlenenler

ile benzerdir.
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DNN - Kalinti Grafigi Voc
02 e
L] [ @
o o
®
@
01 @ ® o o® @
° ] 00 g ©
L] @ OO@O [ ]
.C@ C%. ] (8 ™) OCD'
D 00 e e e S — ~e—wg B
E o @ ® o
-‘f:U @ ] L
F ® ® ®Lie o oo
=01 ® )
ﬁ @ L] 8 ™ .
e
@ @
]
€ 02 * e
€
5 ]
-0.3
04
]
-0.5
05 06 07 08 09 10 11
Tahmin Edilen Deger
Sekil 4.21. DNN modeli i¢in Voc kalint1 grafigi
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Sekil 4.22. DNN modeli i¢in Jsc kalint1 grafigi




DNN - Kalinti Grafigi FF
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Sekil 4.23. DNN modeli i¢in FF kalint1 grafigi
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Sekil 4.24. DNN modeli i¢in PCE kalint1 grafigi
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Olusturulan modeller hedef degiskenleri olan Voc, Jsc, FF ve PCE verileri arasindaki
iliskilerin bir kismini yakalamakta ancak tiim iligkileri yakalayamamaktadir. Ayrica,
modelin genelleme yapmakta zorlandig1 da gozlenmektedir. Kullanilan modellerin R?,
RMSE, MAE degerleri, parite ve kalinti grafikleri incelendiginde en iyi sonuglarin RF
modelinde elde edildigi goriilmistiir. Kullanilan biitiin modellerde 6nyargililik ve az/gok
uyumluluk goriilse de modelin performansini etkileyecek kadar biiyiik degildir. Veriler
arasindaki iligkinin kompleks bir yapiya sahip olmasindan dolayr modellerin tahmin etme

asamasinda zorluk yasadiklar1 goriilmektedir.

Modeller igin 6zellik analizi yapmak amaciyla SHAP grafikleri kullanilmistir. SHAP,
modeller tahmin yaparken 6zelliklerin hedef degiskenleri olan Voc, Jsc, FF ve PCE tizerindeki
etki miktarini gosterir. SHAP degerleri, yani, her bir 6zelligin hedef degiskenlerine katkilari
hesaplanmigtir. Pozitif\negatif bir SHAP degeri Ongoriilen ¢ikti parametrelerine
pozitifinegatif bir katkiy1 gostermektedir [68]. Pembe noktalar yiiksek SHAP degerlerini,

mavi noktalar ise diisiik SHAP degerlerini gostermektedir.

SHAP grafikleri incelendiginde, HTL ve ETL kalinliklarinin en énemli 6zellikler oldugu
goriilmektedir. HTL kalinliginin ¢ok diistik veya ¢ok yliksek olmasi PSC’lerin performansini
etkilemektedir. Ciinkii, bosluklar HTL’den yiik ¢ikarma hizin1 ve cihazdaki rekombinasyonu
engellemektedir. HTL ¢ok ince oldugunda, perovskit ile elektrot arasinda temasa izin
verebilmekte ve rekombinasyonu artirabilmektedir [69]. HTL ¢ok kalin oldugunda ise, seri
direng artis gostermekte ve desiklerin HTL yeniden birlesme olmadan anoda ulasmasi

zorlagmaktadir [70].

ETL ¢ok kalin oldugunda, rekombinasyonda artis meydana gelmektedir. PSC elektronlarinin
iist elektroda ulagmak i¢in daha uzun bir yol almak zorunda kalmasi hiicrenin performansini
etkilemektedir. ETL ¢ok ince oldugunda, kiiglik kagak akim ve diisiik rekombinasyon
oranina sahip olmakta ve ayrica yiiksek gecirgenlik saglamaktadir [70].

Perovskit tabakasinin kalinligi hiicrenin performans parametrelerini etkilemektedir. Cok
ince olmasi durumunda, arka kontak tabakasmin tilkenme bolgesine ¢ok yakin olmasina
neden olmaktadir. Yeterli kalinlikta olmasi durumunda, daha fazla sayida fotonun

sogurulmasi nedeniyle PSC’nin performansinda artis goriilmektedir [71].
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MLP ve DNN grafikleri incelendiginde, hedef degiskenleri tahmininde HTL ve ETL
kalinliklarinin ¢ok yiiksek olmasi negatif katki, ¢ok diisiik olmasi pozitif katki sagladig:
beklendigi iizere goriilmektedir. Perovskit tabakasinin kalinlig1 hedef degiskenler lizerinde
daha yiiksek etkiye sahip olup pozitif bir katki yapmaktadir, daha diisiikk degere sahip olmak
da negatif katki yapmaktadir.

Yiksek
ETL_Kalinligi  « somess cnprocettfly
HTL_Kalinhg: -aedic
Perovskit_tabakasinin_Kalinhg: +°
Arka_Kontak_Kalinhk . -*
Perovskit_biriktirme_biriktirme_adimlan_sayisi l 5
Perovskit_Biriktirme_Yontemi_Spin-coating | %
Alttas_SLG | ITO i °
Alttas_ SLG | FTO I
ETL_Katmani_TiO2-c I
Perovskit_Biriktirme_Yontemi_Spin-coating >> Spin-coating l
. | Dusiik
200 0
SHAP Degeri ( Model giktilarina etkisi)

Sekil 4.25. MLP modelinin SHAP grafigi
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Yuksek
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i | i \ Dusak
-200 -100 0 100
SHAP Degeri ( Model giktilarina etkisi)

Sekil 4.26. DNN modelinin SHAP grafigi

RF modeli incelendiginde, SHAP grafigindeki en 6nemli parametrelerin yine HTL ve ETL
kalinlig1 olmasina ragmen MLP ve DNN modellerinde gozlemlenenden farkli olarak, bu
katmanlarin kalinliklarinin ¢ok yiiksek veya c¢ok diisiik olmasinin hedef parametrelerin

tahmininde negatif bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir.
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Ozalik Onemi Yitksek
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Sekil 4.27. RF modelinin SHAP grafigi

Bu ¢alismada kullanilan g¢oktu ¢ikt1 yaklasimi tiim hedef parametreleri tek model ile elde
etmistir. Boylece, parametreler arasindaki karmagik iliskileri ortaya ¢ikarma ve sistemin
daha kapsamli bir sekilde anlasilmasini saglama gibi optimizasyon olanaklar1 saglanmstir
[55]. Bu ¢aligmada kullanilan ¢oklu ¢ikt1 yaklasimi ile elde edilen performans, literatiirde
bulunan benzer ¢alismalarda elde edilen performanslar ile benzerdir [15, 72, 73]. Perovskite
Database Project’in veri seti kullanilarak tek ¢ikti yaklagimi ile yapilan bir bagka ¢calismada
Jsc ve PCE degerleri bu calismada elde edilen MAE ve RMSE degerleri gibi yiiksek
bulunmustur [74]. Bu degerlerdeki yiikseklik veri setine ve Jsc ile PCE degerlerini etkileyen
parametreler arasindaki kompleks iliskilere atfedilebilir. Kullanilan modeller igin SHAP
grafiklerindeki en 6nemli 6zelliklerde farkliliklar goriilmesine ragmen en ¢ok etkiye sahip
olan ozellikler ETL ve HTL kalinliklar1 olmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

MAPDI3 PSC’lerin en yiiksek verimlilige ulasmasi ve perovskit sogurcu tabakasinin
parametrelerinin, ETL/HTL malzemelerinin ve katman kalinliklarinin onemleri ile ilgili
calisma yapilmistir. Coklu ¢ikt1 regresyonu dgrenimi kullanilarak MAPDbIs PSC’lerin PCE,
Voc, Jsc, FF parametrelerini tahmin etmek i¢cin RF, MLP ve DNN modelleri kullanilmistir.
Coklu ¢ikt1 yaklagimu ile her bir model bu paratmetreler i¢in ayni anda tahmin iiretmistir. Bu
yaklagim ile parametreler arasindaki karmasik iliskiler ve yapmin kapsamli

degerlendirilmesi gibi optimizasyon olanaklar1 saglanmustir.

Modellerin performansini degerlendirmek icin R?, RMSE, MAE degerleri hesaplanmustir ve
parite ve kalint1 grafikleri olusturularak modellerin  performanslar1 incelenip
karsilagtirllmistir. Ayrica, modeller hedef degiskenlerinin tahminini yaparken en biiyiik
etkiye sahip o6zellikleri belirlemek i¢in SHAP grafikleri ¢izilmistir.

RF modeli, MLP ve DNN’ye gére daha yiiksek R? (0,75-0,68), ve diisiik RMSE ve MAE
(0,05-2,58, 0,03-1,76) degerleri sergilemistir. Modellerin performanslart PCE, Voc, Jsc, FF
parametreleri i¢in ¢izilen parite ve kalint1 grafikleri ile desteklenmistir. Sonug olarak, RF
modeli hedef degiskenleri tahmin etmede daha iyi sonug sergilemistir. Ozellik 6nemini
gormek i¢in ¢izilen SHAP grafikleri incelendiginde en 6nemli 6zellikler olan HTL ve ETL
katmanlarinin ¢ok yiiksek veya diisiik olmasinin PSC’lerin performansi lizerinde 6nemli bir

etkiye sahip oldugu gdzlenmistir.

Bir¢ok veri kiimesinin birden fazla ¢iktisi vardir ve ¢iktilari ayr1 ayri ele almak miimkiin olsa
da, bu yaklasim c¢iktilar arasindaki potansiyel iliskileri goz ardi etmektedir. Coklu ¢ikt1
yaklasimi, her esleme islevini 6grenirken mevcut tiim bilgileri kullandigi igin, karmasik bir
stire¢ olan PSC tasarimi konusunda kolayliklar saglayabilir. Litaratiirdeki ¢oklu ¢ikti
yaklagimi ile yapilan galismalara bakildiginda bu ¢alismanin sonuglariyla uyumlu oldugu

gozlenmistir.

Litaratiir taramasinda PSC’ler {izerine ¢oklu ¢ikti regresyonu kullanilarak yapilan calismalar
az gorildiigi icin gelecekteki bu calismanin gelecekteki ¢alismalara katki saglayacagi

diistiniilmektedir. MAPDbI3 PSC’lerin igin yapilacak olan gelecekteki ¢alismalarda,
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kullanilan modellerin  performanslarim1  arttirmak  i¢in  veri  seti  genisletilip
gesitlendirilebilinir, one-hot doniisiim yerine logaritmik doniisiim gibi farkli doniistimler,
farkli model optimizasyonlar1 ve farkli hiper-parametreler kullanilabilir. Ayrica SHAP
grafiklerindeki onemli Ozellikleri kullanarak optimizasyon yaparak hedef degiskenleri

iyilestirilip modellerin optimize edilmis bir MAPDI3 PSC yapis1 6nermesi saglanablir.
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