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Resumen

En los tltimos anos, la urgencia de adoptar fuentes de energia renovable ha aumentado signi-
ficativamente debido al rapido cambio climético que experimenta nuestro planeta, impulsado
por el crecimiento exponencial en las emisiones de gases de efecto invernadero derivadas del
uso de combustibles fésiles. Esta necesidad se ha convertido en una preocupacion global de
gran relevancia, ya que busca garantizar un suministro energético sostenible y reducir el
impacto ambiental de las tecnologias basadas en combustibles fésiles.

Como resultado, el desarrollo, la optimizaciéon y la mejora de los sistemas de generacién de
energia renovable se han convertido en desafios fundamentales para la comunidad cientifica.
La energia solar, en particular, ha experimentado un crecimiento notable en este contex-
to. Sin embargo, los paneles solares comerciales mas comunes (como los monocristalinos o
policristalinos de silicio) no logran captar gran parte de la energia solar, alcanzando una
eficiencia energética entre el 15% y el 20 %. Esto significa que una parte significativa de la
energia solar no se aprovecha completamente. Ademas, estos paneles presentan limitaciones
de diseno debido a su rigidez mecanica y peso elevado.

En contraste, las celdas solares de perovskita han despertado un gran interés en los ultimos
anos debido a su notable aumento en eficiencia energética. Alcanzando el valor de 26.1 %
en prototipos comerciales y un maximo de 37.5% en pruebas de laboratorio, estas celdas
prometen ser candidatas potenciales para la produccién comercial de la préxima generacién
de células solares. Su adopcién podria reducir significativamente los costos de electricidad y
simplificar los procesos de fabricacion.

De alli, que poder generar metodologias computacionales que permitan modelar, optimizar
y predecir las caracteristicas optoelectronicas de las mismas sea clave en la reduccién de
costos de esta tecnologia, mas ain teniendo en cuenta que las técnicas de fabricacién en
ocasiones demandan el uso de reactivos costosos y cuartos limpios. Es entonces cuando po-
der optimizar la combinacién de materiales y ajustar las dimensiones estructurales de las
mismas a partir de simulaciones juega un papel crucial a la hora de impulsar el desarrollo
de celdas solares de perovskita. Ademas, la aparicién de técnicas de inteligencia artificial
ofrece una perspectiva innovadora en este campo. Estas técnicas pueden ser eficaces para
predecir el rendimiento de las celdas solares, lo que brinda a los investigadores una valio-
sa herramienta para mejorar su eficiencia y estabilidad. Esto es especialmente importante
considerando que los parametros clave de estas celdas son fundamentales para su desempeno.
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Abstract

In recent years, the urgency to adopt renewable energy sources has increased significantly
due to the rapid climate change our planet is experiencing, driven by the exponential growth
in greenhouse gas emissions from the use of fossil fuels. This need has become a global con-
cern of great relevance, as it seeks to ensure a sustainable energy supply and reduce the
environmental impact of fossil fuel-based technologies.

As a result, the development, optimization, and improvement of renewable energy genera-
tion systems have become fundamental challenges for the scientific community. Solar energy,
in particular, has experienced notable growth in this context. However, the most common
commercial solar panels (such as monocrystalline or polycrystalline silicon) do not manage
to capture a large part of the solar energy, achieving an energy efficiency between 15 % and
20 %. This means that a significant portion of solar energy is not fully utilized. Moreover,
these panels have design limitations due to their mechanical rigidity and high weight.

In contrast, perovskite solar cells have garnered significant interest in recent years due to
their remarkable increase in energy efficiency. Reaching a value of 26.1% in commercial
prototypes and a maximum of 37.5% in laboratory tests, these cells promise to be poten-
tial candidates for the commercial production of the next generation of solar cells. Their
adoption could significantly reduce electricity costs and simplify manufacturing processes.
Its adoption could significantly reduce electricity costs and simplify manufacturing processes.

Hence, being able to generate computational methodologies that allow for the modeling, op-
timization, and prediction of their optoelectronic characteristics is key to reducing the costs
of this technology, especially considering that manufacturing techniques sometimes require
the use of expensive reagents and clean rooms. It is then that being able to optimize the
combination of materials and adjust their structural dimensions through simulations plays
a crucial role in driving the development of perovskite solar cells. Moreover, the emergence
of artificial intelligence techniques offers an innovative perspective in this field. These tech-
niques can be effective in predicting the performance of solar cells, providing researchers
with a valuable tool to improve their efficiency and stability. This is especially important
considering that the key parameters of these cells are fundamental to their performance.

Keywords: Perovskite Solar Cells, Machine Learning, Physical Simulation, Solar Energy,

Photovoltaic Devices.
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1 Introduccidn

La creciente conciencia sobre la amenaza del cambio climatico y la necesidad de reducir las
emisiones de gases de efecto invernadero han dado lugar a un aumento en la demanda de
fuentes de energia renovable. No solo esta motivada por la obligacién de mitigar los impactos
ambientales derivados del uso de combustibles fésiles, sino también por la busqueda de una
mayor seguridad energética [4]. De hecho, la transicién hacia fuentes de energia renovable

se ha convertido en una necesidad global, respaldada por acuerdos internacionales como el
Acuerdo de Paris [5].

En este contexto, la inversion en tecnologias de energia solar [6], edlica 7], hidroeléctrica [§]
y otras formas de energias renovables estd experimentando un crecimiento significativo en
los ultimos anos [9]. Estas tecnologias no solo son més amigables con el medio ambiente, sino
que también ofrecen la ventaja de ser un recurso inagotable, lo que contribuye a la seguridad
energética a largo plazo. Las celdas solares, en particular, son una tecnologia prometedora
para generar energia eléctrica mediante la conversién de la radiacién solar en electricidad
utilizable, desempenando un papel esencial en la transicién hacia fuentes de energia sosteni-
bles y en la reduccién de la dependencia de los combustibles fésiles [8].

A medida que avanza el desarrollo de las tecnologias solares, se vuelven mas eficientes, ac-
cesibles y versatiles. Esto significa que pueden aplicarse en una amplia gama de entornos
y escenarios, desde paneles solares en techos residenciales hasta la construccién de grandes
plantas de energfa solar a escala industrial [10]. La optimizacién de las celdas solares se tra-
duce en una mayor eficiencia en la conversién de la luz solar en electricidad, lo que genera un
impacto directo en la rentabilidad y la viabilidad de la energia solar como fuente de energia
principal. Los avances en materiales, diseno y técnicas de fabricacién estan impulsando cons-
tantemente la mejora de estas tecnologias, lo que a su vez estd acelerando su adopcién en
todo el mundo [11].

Por lo anterior, en los ultimos anos se ha despertado un fuerte interés por el estudio de
celdas solares de perovskita, ya que estas cuentan con altos coeficientes de absorcién, banda
prohibida (cominmente conocido como bandgap) ajustable, diferentes materiales en su com-
posicién y menores costos de fabricacion que las celdas solares en silicio [12,[13]. Este interés
se explica también porque las celdas solares de perovskita (PSC, por sus siglas en inglés)
han mostrado un ascenso sin precedentes en eficiencia de conversién de potencia, pasando
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del 3.8% reportado en 2009 al 26.95 % en dispositivos individuales y mas del 34 % en con-
figuraciones tandem con silicio, segin datos del NREL [14]. Este crecimiento, alcanzado en
menos de dos décadas, supera ampliamente el ritmo histérico de mejora observado en otras
tecnologias fotovoltaicas.

Esto es especialmente relevante en un pais como Colombia, donde el consumo promedio de
energfa eléctrica continda creciendo, como se observa en la Figura[I-1] Por ello, se considera
que una mejora del 1% en la eficiencia en la energia eléctrica generada con las celdas solares
representaria un gran avance para la generacién de energia del pais y, por ende, para que
el sector energético pueda satisfacer la demanda cada vez mas creciente por parte de los
usuarios [15].
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Figura 1-1: Proyeccién anual de demanda de energia eléctrica (GWh-ano) en Colombia.
Obtenido del informe “Proyecciéon de demanda de energéticos para el periodo
2022-2036” [1]

En comparacion con otras formas de generacion de electricidad, como los combustibles fésiles,
las celdas solares tienen un impacto medioambiental relativamente menor [16]. La investiga-
cién sobre las mismas puede ayudar a reducir ain mas el impacto ambiental y convertirlas
en una fuente de energia mas usada, no solo reduciendo la huella de carbono y el impacto
en la salud, sino también haciendo uso de un recurso ilimitado como la luz solar.

Por otro lado, es importante remarcar la importancia de invertir recursos para el estudio de
las celdas solares de perovskita, puesto que han demostrado tener propiedades opticas pro-
metedoras, atrayendo la atenciéon de investigadores y empresas que desarrollan dispositivos
fotovoltaicos alrededor del mundo, debido a que la perovskita cuenta con altos coeficien-
tes de absorcién (propiedad 6ptica que determina la capacidad que tienen los materiales de
absorber fotones). Distintos grupos de investigacién buscan aprovechar la mayor cantidad
de energia solar posible y convertir las celdas solares de perovskita en dispositivos estables,
mitigando los problemas que se presentan cuando se degradan los materiales de las peliculas



que componen la celda y, como consecuencia, disminuye la eficiencia de la celda [17]. Este re-
presenta uno de los desafios mas importantes en la comercializacién de los paneles solares de
perovskita, puesto que su durabilidad se ve fuertemente reducida. Sin embargo, la evolucién
de la eficiencia energética y el desempeno de las celdas solares presentadas en los ultimos
anos muestra una mejora significativa en un periodo de tiempo corto, lo que demuestra que
es una opcién que merece la pena investigar [18-20].

En la actualidad, algunos investigadores han empleado técnicas de aprendizaje de maquinas
para identificar patrones de comportamiento y evaluar la influencia que tienen las varia-
bles geométricas, épticas y eléctricas en el rendimiento de las celdas solares de perovskita.
De esta forma, se busca predecir si la celda resultante puede dar como resultado un dis-
positivo con mejor desempeno al generar valores altos de voltaje de circuito abierto (Voc),
densidad de corriente de corto circuito, factor de llenado (F'F') y eficiencia de conversién de
potencia (PCFE). La integraciéon de modelos de Machine Learning en el andlisis fotovoltaico
ha demostrado ser una herramienta poderosa para acelerar la optimizacién de materiales
y dispositivos, permitiendo explorar espacios de disenio de alta dimensionalidad imposibles
de abordar unicamente mediante experimentacién tradicional [21},22]. En PSCs, técnicas
como Random Forest, Gradient Boosting y redes neuronales profundas han sido utilizadas
para predecir métricas de desempeno y para evaluar la sensibilidad de la eficiencia frente a
pardametros criticos del dispositivo [13,23,24]. Lo anterior puede revolucionar el modelado de
las celdas solares de perovskita, pues no solo reduciria costos en la investigacion y tiempos
de analisis, sino que también crearia la posibilidad de disenar celdas con eficiencia notable,
sin la necesidad de fabricar un gran nimero de prototipos [25}26].

En términos generales, la investigacion sobre celdas solares de perovskita es fundamental
para satisfacer la creciente demanda de energia renovable y reducir los costos de fabricacién,
el cual es uno de los limitantes mas importantes en la actualidad para el uso masivo de pa-
neles solares como fuente alternativa de energia. A mediano plazo se mejorard su eficiencia
y estabilidad, lo que permitira reducir el impacto ambiental generado por los combustibles
fésiles y lograr beneficios econémicos [27].

Por lo tanto, el presente trabajo se enfocara en desarrollar una metodologia computacio-
nal que permite evaluar el desempeno de las celdas solares de perovskita al optimizar los
parametros geométricos y fotoeléctricos de las mismas. Estos dispositivos resultan atractivos
por sus altas eficiencias energéticas reportadas. Sin embargo, al estar en etapa de desarrollo,
la procesabilidad y estabilidad de la eficiencia energética en el tiempo siguen siendo un reto
para los investigadores. A pesar de los avances recientes, el estado del arte muestra vacios im-
portantes, ya que la mayoria de estudios emplean simulaciones aisladas sin integrar analisis
sistematico de sensibilidad. De hecho, pocos trabajos exploran simultdneamente multiples
parametros estructurales y fotoeléctricos, y solo un numero reducido combina simulacién
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numérica con algoritmos de aprendizaje de maquinas para prediccion y optimizacion del
desempeno. Ademas, persiste la falta de metodologias reproducibles que permitan generar
conjuntos de datos robustos a partir de modelos fisicos confiables y utilizarlos para entrenar
modelos predictivos con capacidad real de generalizacién.

Frente a estas brechas, el aporte central de esta tesis consiste en proponer una metodologia
integrada que combina: (i) simulaciones numéricas basadas en fisica mediante SCAPS-1D
para modelar el comportamiento éptico y eléctrico de la celda; (ii) generacién sistematica
de un conjunto de datos que relaciona parametros geométricos y fotoeléctricos con métricas
de desempeno clave; y (iii) desarrollo de modelos de aprendizaje de maquinas para prede-
cir la eficiencia del dispositivo y apoyar la identificacién de configuraciones éptimas. Esta
integracion permite explorar espacios de diseno de alta dimensionalidad, reducir el costo
computacional y experimental asociado al analisis tradicional, y establecer un marco meto-
dolégico reproducible para futuras investigaciones.

1.1. Motivacion

La demanda global de energia eléctrica ha experimentado un crecimiento exponencial debido
al aumento en el uso de medios electrénicos para actividades cotidianas, los cuales consumen
grandes cantidades de energia. A nivel mundial, para la generacién de energia eléctrica se
usan principalmente fuentes derivadas de combustibles fésiles, tales como petroleo, carbén y
gas, energia nuclear y, en menor medida, fuentes renovables tales como energia solar, edlica
e hidraulica. En la actualidad, el uso de fuentes de energia renovables es imperativo para
mitigar los impactos medioambientales y en la salud publica. Esto no solo ayudaria a satis-
facer la creciente demanda de energia eléctrica y a reducir la contaminacion ambiental, sino
que también disminuirfa los riesgos de futuras crisis energéticas debido a la disminucién de
las reservas de petréleo o carbdn, cuya disponibilidad es cada vez mas limitada [10].

Ahora bien, la energia solar es un excelente recurso de fuente renovable para la generacién
de energia eléctrica. Siendo las celdas solares de silicio costosas de fabricar, las celdas solares
de perovskita se perfilan como una posible solucién para disminuir los costos y aumentar la
eficiencia energética. Sin embargo, a pesar de su rdpido crecimiento en eficiencia, las celdas
solares de perovskita atin presentan desafios técnicos significativos relacionados con su estabi-
lidad, la variabilidad de los pardametros de diseno y la compleja interaccion entre propiedades
Opticas, electrénicas y estructurales. Estos retos dificultan el desarrollo de dispositivos ro-
bustos y obstaculizan su escalamiento a procesos industriales.

En este contexto, comprender en profundidad los fenémenos fisicoquimicos que gobiernan su
funcionamiento es fundamental para avanzar hacia dispositivos mas eficientes y estables. Sin
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embargo, los estudios experimentales suelen ser costosos, lentos y dependen de condiciones
de fabricacién altamente controladas, lo cual limita la exploracion sistematica de alternativas
de diseno.

Teniendo en cuenta lo anterior, este trabajo propone desarrollar una metodologia de simu-
lacién que permita analizar y comprender los diferentes fenémenos fisicoquimicos presentes
en las celdas solares de perovskita e implementar técnicas de aprendizaje de maquinas para
predecir valores 6ptimos de las caracteristicas geométricas y fotoeléctricas de los materiales,
de forma que se obtenga la mayor eficiencia energética.

La motivacién principal de este trabajo de maestria radica en ofrecer una herramienta compu-
tacional que reduzca el costo y el tiempo asociados al diseno de nuevas celdas solares, per-
mitiendo explorar con rapidez espacios multidimensionales de parametros; identificar las
variables que mas influencian el desempeno; y predecir configuraciones éptimas antes de su
fabricacién. De esta manera, se contribuye a cerrar brechas criticas del estado del arte al
integrar simulaciones basadas en fisica con modelos predictivos de aprendizaje de méquinas,
generando un enfoque sistematico y reproducible que acelera la investigacién en tecnologias
fotovoltaicas emergentes.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar una metodologia computacional basada en técnicas de aprendizaje de maquinas
que permita optimizar el desempeno de celdas solares de perovskita a partir de sus variables
geométricas y fotoeléctricas.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Implementar una metodologia computacional para modelar numéricamente celdas so-
lares de perovskita en funcion de sus variables geométricas y fotoeléctricas para com-
prender su funcionamiento éptico y eléctrico.

2. Desarrollar un algoritmo basado en técnicas de aprendizaje de méquinas para optimizar
los parametros de diseno y predecir el desempeno de las celdas solares de perovskita a
partir de sus variables geométricas y fotoeléctricas.

3. Validar y ajustar el modelo computacional utilizando una base de datos que contenga
el rendimiento de las celdas solares de perovskita para asegurar la capacidad de este
realizando predicciones precisas sobre el desempeno de este tipo de celdas en funcién
de sus caracteristicas geométricas y fotoeléctricas.



6 1 Introduccién

1.3. Estructura de la tesis

En el Capitulo 1, se presenta una introducciéon general de la teméatica de este estudio, res-
pecto al desarrollo de celdas solares de perovskita para la generacién de energias basadas
en fuentes renovables. Se presentan la motivacién, los objetivos general y especificos y la
estructura de la tesis.

El Capitulo 2 contiene el marco tedrico donde se abordan los fundamentos bésicos de las
celdas solares, su estructura y operacion, las métricas de desempeno de las mismas, el mo-
delado computacional para la evaluaciéon del rendimiento del dispositivo para evaluacion del
desempeno de la celda y el uso de técnicas de aprendizaje de maquinas para potenciar el
desarrollo de esta tecnologia en la generacion de energia eléctrica.

El Capitulo 3 presenta la metodologia computacional desarrollada para el diseno y evaluacion
del rendimiento de las celdas solares de perovskita a partir de la curva J-V y sus métricas de
desempeno. Esta metodologia fue la base para crear, almacenar y alimentar los resultados
contenidos en la base de datos sintética producto de este trabajo.

En el Capitulo 4 se presentan los modelos de aprendizaje de maquinas desarrollados pa-
ra predecir y optimizar el rendimiento de las celdas solares de perovskita a partir de sus
parametros fotoeléctricos, donde se presenta el proceso de diseno, entrenamiento, validacion
y evaluacion de los modelos.

Finalmente, en el Capitulo 5 se detallan las conclusiones y recomendaciones del presente
trabajo.
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2.1. Celdas solares o dispositivos fotovoltaicos

Los dispositivos fotovoltaicos, comtunmente conocidos como celdas solares, son estructuras
capaces de convertir la energia proveniente de la radiacion solar en energia eléctrica median-
te el efecto fotovoltaico. En aplicaciones comerciales, la mayoria de las celdas solares estan
fabricadas a partir de silicio, cuya eficiencia aumenta a medida que se transforma el material
(de amorfo a policristalino y monocristalino) [2§]. Una de las principales ventajas de las
celdas fotovoltaicas es que no requieren de una fuente de alimentacién externa para producir
electricidad o de otro tipo de fuente que genere alguna senal eléctrica; solo es necesario que
sean iluminadas con radiacion solar y que estén conectadas a un sistema de almacenamiento
o consumo para generar electricidad de forma continua [29].

Las celdas solares pueden agruparse en modulos y paneles mediante conexiones en serie y
paralelo, con el fin de aumentar potencia, corriente o voltaje segiin la aplicacién. Estos pa-
neles pueden alimentar centrales eléctricas al convertir la luz del sol en energia eléctrica para
distribuirse en una poblacién, para hacer uso doméstico como sistema secundario de gene-
racion e incluso reemplazar la red eléctrica convencional [30]. Los dispositivos fotovoltaicos
son ampliamente utilizados para suministrar energia eléctrica en lugares remotos donde las
fuentes de energia eléctrica convencionales no estan disponibles o su instalacion es muy cos-
tosa [31]. Como las celdas solares no requieren intervencién humana para su funcionamiento,
son muy utiles para proporcionar energia a la mayoria de las instalaciones espaciales, desde
satélites de comunicaciones o meteorologicos, telescopios y estaciones espaciales. Las celdas
solares también se han implementado para cargar productos de consumo comtn, como jugue-
tes electromicos, calculadoras portatiles, iluminacién en exteriores, relojes de mano o radios
portétiles [32].

Las PSCs han surgido como una alternativa prometedora para generar electricidad a partir
de la energia solar, por lo que su desarrollo y optimizacién es de gran importancia para sa-
tisfacer la creciente demanda de energia eléctrica a nivel mundial. En la ultima década han
cobrado gran relevancia debido al notable aumento en la eficiencia energética y a su poten-
cial para fabricarse mediante procesos de bajo costo, a diferencia de las celdas tradicionales
basadas en silicio [33,134]. Ademads, contribuyen reduciendo la emisién de gases de efecto
invernadero y otros contaminantes ambientales presentes en los procesos para la generacion
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de energia a partir de combustibles fésiles [35].

2.2. Estructura y operacion de las celdas solares de
perovskita

Las perovskitas son materiales sintéticos con estructura cristalina tipo ABX3, donde A es el
catién organico o inorganico, B es el cation metalico y X es un anién halégeno; cominmente
se usa el cloro (Cl), yodo (I) o bromo (Br). Esta combinacién confiere a las perovskitas
propiedades fotoeléctricas excepcionales, como bandgap ajustable, altos coeficientes de ab-
sorcion y movilidad efectiva para el transporte de portadores, caracteristicas deseables para
la conversién fotovoltaica. Sin embargo, la estabilidad operativa del material continta sien-
do un reto significativo. La durabilidad limitada, las rutas de degradacién aceleradas y la
sensibilidad a factores ambientales como humedad, oxigeno y radiacién UV siguen siendo los
principales obstdculos para su transicién hacia aplicaciones industriales [36-38].

En general, las celdas solares cuentan con la misma estructura (sin importar si se usa en
una calculadora o en una central eléctrica), la cual consiste en un dispositivo que recibe la
radiacion solar a través de su capa frontal, compuesta por un revestimiento éptico y antirre-
flejante, el cual ayuda a minimizar las pérdidas por reflexién. Los fotones incidentes llegan
a un material de transporte de electrones (tipo n, con exceso de electrones), donde excitan
a los electrones presentes y estos interactiian a su vez con los huecos presentes en la capa de
transporte de huecos (capa tipo p, con déficit de electrones), lo que produce una diferencia
de potencial. Los fotones tienen energia suficiente para generar en los electrones movimien-
to, lo cual produce un flujo eléctrico y, como consecuencia, se produce energia eléctrica [2].
En la Figura [2-1], se muestra la estructura tipica de una celda solar de perovskita, la cual
consiste en una uniéon de capas con diferentes materiales que cumplen un papel importante
y se describen a continuacién:

1. Cubierta de cristal: Esta capa se ubica en la parte superior de la celda, permite el
paso de luz hacia las capas internas y actiia como soporte estructural para la celda.

2. Contacto frontal transparente: Esta capa actia como el electrodo frontal de la
celda, compuesto comtinmente por éxido de indio dopado con estano (ITO) u éxido de
estano dopado con flior (FTO). Es transparente para permitir el paso de la luz hacia
las capas activas de la celda y movilizar los electrones generados hacia el electrodo
trasero.

3. Capa tipo n o de transporte de electrones (ETL, por sus siglas en inglés): Es
una capa con exceso de electrones, la cual estd compuesta tipicamente por materiales
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como TiO, SnOy 0o PCBM. Esta capa facilita la extraccion selectiva de electrones y
evita el flujo de huecos hacia el electrodo frontal. Su calidad, movilidad electrénica y
alineacion de bandas influyen directamente en la recombinacion y en la eficiencia de la
celda.

4. Capa de perovskita: Es la capa absorbente y constituye el niicleo del dispositivo.
Alli se generan los pares electrén—hueco gracias a su alta absorcién éptica, su bandgap
ajustable y su excelente difusion de portadores. La composicion quimica y la microes-
tructura de esta capa son determinantes para el rendimiento final.

5. Capa tipo p o de transporte de huecos (HTL, por sus siglas en inglés):
Materiales como Spiro-OMeTAD, PTAA o CuSCN se utilizan para permitir la extrac-
cién selectiva de huecos mientras bloquean a los electrones. Su funcién es esencial para
evitar recombinacion interfacial y asegurar un transporte eficiente.

6. Contacto metalico: Los huecos generados en la capa HTL se recogen en el contacto
trasero, completando el circuito al conectarse con el electrodo frontal y permitiendo el
flujo de electrones a través de la celda. Esta compuesto comiinmente de cobre, aluminio,
plata u oro.

Contacto frontal sl il
ontacto rronta P_,

ETL

Perovskita

HTL
Contacto metalico ~/

Figura 2-1: Estructura esquemética de una celda solar de perovskita.

Sin embargo, es importante aclarar que no existe una tnica arquitectura posible. Dependien-
do de la secuencia de capas, pueden fabricarse dispositivos tipo n-i-p (estructura convencio-
nal) o p-i-n (estructura invertida), donde el orden de las capas ETL y HTL se invierte para
optimizar el desempeno bajo condiciones especificas de iluminacion, temperatura o técni-
cas de fabricacién. Ambas han demostrado eficiencias méximas de hasta 26.9 %, segun el
registro mas reciente de NREL . Adicionalmente, es posible incorporar capas adicionales
dependiendo del diseno a implementar o las necesidades especificas del estudio, con el fin de
mejorar la estabilidad, reducir la recombinacién o aumentar la eficiencia global del disposi-
tivo [39).
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En la Figura se muestra la clasificacién de las dos arquitecturas de las PSC mas es-
tudiadas, que se clasifican en celdas mesoporosas y planas. En las PSC mesoporosas, la
arquitectura incluye una capa intermedia con estructura porosa, como el diéxido de titanio
(TiO,), que sirve como soporte fisico y como guia para la infiltracién del material de perovs-
kita. Esta capa proporciona una mayor superficie, lo que favorece la generacion y separacién
de portadores, y contribuye a mejorar la estabilidad mecénica del dispositivo [40]. Se ha
demostrado que las PSC mesoporosas alcanzan una eficiencia notablemente alta tanto bajo
iluminacién interior como en condiciones solares estandar [12].

Celdas
solares de
Perovskita

|
| |

Mesoporosa Plana
Tipo nip Tipo pin Tipo nip Tipo pin
(regular) (invertida) (regular) (invertida)

Figura 2-2: Mapa conceptual de los tipos de celdas solares de perovskita.

Ahora bien, las PSC planas tienen una estructura mas simple que la de las PSC mesoporosas,
con la capa de perovskita ubicada entre la capa de ETL y la capa de transporte de huecos
HTL. Su arquitectura reduce la complejidad de fabricacién y, al no depender de infiltracion
en una matriz porosa, permite un mayor control sobre el espesor, la cristalinidad y la uni-
formidad de la capa absorbente. Estas caracteristicas las convierten en una plataforma ideal
para estudios de simulacién fisico-eléctrica, andlisis térmico y modelamiento computacional,
como el que se desarrolla en este trabajo [41,42]. En la Figura , se muestran los tipos de
PSC planas y mesoposotras, tanto en configuraciones p-i-n como en configuraciones n-i-p. En
la figura, el anodo corresponde al contacto metalico trasero, HTL es la capa transportadora
de huecos, ETL es la capa de transporte de electrones y el contacto frontal de la estructura
actia como contacto superior.

Actualmente, los investigadores contintian desarrollando diversas estrategias para mejorar
su estabilidad, como el uso de una estructura de doble capa de polimero conductor, o las
investigaciones en PSC tipo plana invertida, donde se utiliza una estructura de dispositivo
similar a la de las celdas solares organicas [43].
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(a) (b) (c) (d)

Cubierta de cristal Cubierta de cristal Cubierta de cristal Cubierta de cristal

Contacto metalico Contacto metalico Contacto metélico Contacto metaélico
ETL ETL

M

ETL ETL

Contacto transparente Contacto transparente Contacto transparente Contacto transparente

Figura 2-3: Estructura de los diferentes tipos de celdas de perovskita: (a) PSC plana tipo
n-i-p; (b) PSC mesoporosa tipo n-i-p; (c¢) PSC plana tipo p-i-n; (d) PSC meso-
porosa tipo p-i-n.

2.3. Eficiencia energética y factor de llenado.

El rendimiento real de las celdas solares de perovskita varia segin la estructura, los materia-
les y el proceso de fabricacion del dispositivo. Los récords actuales de eficiencia de las celdas
solares de perovskita son del 26.95 % para dispositivos de perovskita de unién simple y del
34.85% para celdas solares en tdndem de perovskita-silicio ,. El rendimiento de las
celdas solares de perovskita ha estado limitado por su estabilidad, que puede verse afectada
por la exposicion a factores como la humedad, el oxigeno, la luz y el calor, modificando sus
propiedades y disminuyendo las caracteristicas de absorbancia por las cuales la perovskita ha
llamado tanto la atencion de la academia y la industria . Las celdas solares mesoporosas
de perovskita suelen tener una eficiencia mayor a las celdas solares planas debido a que la
superficie de contacto perovskita mesoporosa es mas grande y a su cristalinidad en la pelicula

de perovskita [46].

Para analizar el desempenio de una celda solar, se debe considerar la curva de densidad de
corriente vs voltaje (J-V) mostrada en la Figura[2-4] La densidad de corriente estd definida
como la relacion entre la corriente que circula por el area de la celda, mientras que el voltaje
es medido entre el anodo y el catodo de la celda. A partir de estos dos valores se pueden
calcular pardmetros importantes como densidad de corriente de corto circuito (Jsc), el vol-
taje y la densidad de corriente en la potencia maxima (Vmp) y (Jmp), respectivamente, y
voltaje de circuito abierto (Voc).

A partir de estos pardmetros, es posible calcular la eficiencia de conversién de potencia (PCE
por su siglas en inglés), como se muestra en la ecuacién (2-1)) [2], donde (P;y) representa a
la potencia de energia solar que incide en la celda. La PCE es uno de los parametros més
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Punto de maxima potencia
ConJ=Jmp,V=Vmp

Densidad de corriente

Voltaje

Figura 2-4: Curva J-V, densidad de corriente vs voltaje. Adaptado de: [2]

importantes para estudiar el desempeno de las celdas solares, ya que permite calcular la
capacidad de conversién de radiacion solar en energia eléctrica.

Jmp X Vmp
Py

Por otro lado, el factor de llenado (FF') determina la calidad de la celda, calculando la relacién

PCE = (2-1)

entre la potencia maxima y la potencia pico obtenida a partir de la curva J-V, mostrada en
la Figura [2-4] El factor de llenado se puede calcular como muestra la ecuacién (2-2) [2]:
_ JmpVmp

FF=——— 2-2
JscVoc (2-2)

Es importante mencionar que, aunque la PCE se calcula mediante variables eléctricas como
se ilustra en la ecuacion , diferentes articulos han encontrado que algunas propiedades
intrinsecas del material afectan notablemente la eficiencia energética de la celda. Algunas de
estas propiedades son el bandgap, el espesor de las capas y/o la densidad de defectos [47-49).
El bandgap es una propiedad crucial de los semiconductores, que describe la energia minima
necesaria para excitar a un electrén y permitir que se desprenda de su atomo, quedando libre
para desplazarse por el material. Esto es de vital importancia, ya que un valor demasiado
alto o bajo puede afectar negativamente la absorcién de fotones y, en consecuencia, disminuir
significativamente la eficiencia energética [50]. Ademds, los espesores de las capas también
juegan un papel clave en la eficiencia energética; una capa demasiado delgada reduce el area
de absorcion de luz, mientras que una capa demasiado gruesa puede generar pérdidas por
recombinacién [51]. Finalmente, la densidad de defectos es fundamental, ya que se refiere a
la cantidad de defectos quimicos o morfologicos derivados de impurezas en las estructuras
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cristalinas o pequenas variaciones superficiales originadas durante la fabricacion. Estos de-
fectos pueden reducir la eficiencia de las celdas solares al provocar la pérdida de electrones
y disminuir la corriente eléctrica [52]. Otras propiedades de los materiales pueden influir
en PCE y se interrelacionan de manera compleja segiin las condiciones especificas de cada
estructura. En este sentido, la optimizacion de estos dispositivos no se limita solo a ajustar
las variables mencionadas, sino que requiere un enfoque integral que considere los aspectos
geométricos, fotoeléctricos y de composicion de las capas. En tltima instancia, el éxito en
la mejora del desempeno de la celda se basa en la capacidad de combinar adecuadamente
las propiedades de los materiales seleccionados con la precisién en los procesos de fabricacion.

2.4. Investigacion de celdas solares de perovskita en
Colombia

En Colombia, la investigacion en PSC es emergente y durante los tltimos dos afios se obser-
van contribuciones concretas tanto en fabricacion y optimizacion experimental de dispositivos
como en analisis de datos y aprendizaje de maquinas aplicados a esta tecnologia. En conjun-
to, estos avances muestran que el pais ya cuenta con capacidades para abordar el problema
desde perspectivas complementarias, incluyendo sintesis de materiales, procesamiento de dis-
positivos, evaluacién ambiental y modelado computacional [53-55].

Desde la Universidad de Antioquia, en el grupo CIDEMAT, reportan desarrollos orientados
a la fabricacién y mejora del desempeno de PSC. En 2024, Vélez Ramirez desarrollé una
dispersién coloidal de nanoparticulas de SnO, para su uso como capa transportadora de elec-
trones en celdas solares de perovskita tipo p-i-n procesadas en soluciéon. Ese trabajo incluyé
sintesis del material, caracterizacién y fabricacién de dispositivos, ademas de la evaluacion
de bicapas ETL y electrodos de carbono, alcanzando una eficiencia maxima de 13.14 % [56].
En una linea complementaria, Valderrama y su equipo evaluaron en 2025 el ciclo de vida de
una PSC de 1 cm? con arquitectura p-i-n meso-superestructurada fabricada en Colombia, y
encontraron que la sustitucién de FTO por ITO y de Au por Ag reduce de forma importante
el impacto ambiental del dispositivo; ademés, concluyeron que la tecnologia podria ser com-
petitiva en emisiones de gases de efecto invernadero frente a celdas comerciales si su vida util
supera los 10 anos [57]. Recientemente, evaluaron los desafios de estabilidad en condiciones
reales y, desde la misma universidad, describieron lineas de trabajo asociadas con precur-
sores escalables, deposicién meniscus-guided, dispositivos flexibles tipo p-i-n y electrodos de
carbono, lo que evidencia una agenda activa en estabilidad, escalabilidad y desempeno [58].
En la Universidad Industrial de Santander también se identifican contribuciones recientes al
area, especialmente desde enfoques basados en datos y aprendizaje automaético. Vélez y sus
colaboradores propusieron en 2024 el uso de informacién mutua para cuantificar la relevancia
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de descriptores de sintesis respecto a las variables de desempeno fotovoltaico (Voc, Jsc, FF y
PCE), encontrando que el ion X es el factor con mayor impacto global, seguido por variables
como el bandgap, el espesor de la capa de perovskita y los iones A y B [59]. Posteriormente, se
evaluaron en 2025 cinco modelos de inteligencia artificial entrenados con variables categéri-
cas relacionadas con la fabricacion de PSC, incluyendo materiales ETL y HTL, perovskita
absorbente, proceso de deposicién, contacto trasero, anti-solvente y soluciéon precursora. En
ese estudio, el modelo Random Forest fue identificado como el de mejor desempeno global
para regresion de eficiencia, aunque los autores senalaron que ain existen limitaciones para
inferir de manera robusta las condiciones 6ptimas de fabricacién |[60]. Por su parte, en la
Universidad Francisco de Paula Santander se han publicado trabajos recientes orientados al
analisis exploratorio de datos y a la sostenibilidad de las PSC. En 2024, Hernandez y su
equipo reportaron un estudio de caracterizacién de celdas solares de perovskita de unién
simple mediante andlisis exploratorio de datos a partir de variables eléctricas, bandgap y
area de la celda, constituyendo una base relevante para posteriores desarrollos en analitica
de datos y aprendizaje automético [61]. En el mismo afio, analizaron el impacto ambiental
de diferentes estructuras moleculares en celdas solares de perovskita y concluyeron que el
plomo representa uno de los componentes méas criticos desde el punto de vista ambiental,
mientras que el estano emerge como una alternativa de sustitucion con una disminuciéon no
significativa de PCE [62].

En conjunto, estos antecedentes dejan claro que el desarrollo de PSC en Colombia ha des-
pertado el interés de grupos de investigacién multidisciplinarios, que el impacto de sus in-
vestigaciones en los ltimos anos en PSC se esta desarrollando en dos frentes: por un lado,
la fabricacién y optimizacion de dispositivos para mejorar estabilidad y desempeno; y, por
otro, el uso de herramientas de anélisis de datos, inteligencia artificial y evaluacion ambiental
para acelerar el diseno y la seleccion de configuraciones prometedoras. En ese contexto, la
metodologia propuesta en esta tesis se alinea con una necesidad real del entorno nacional, al
integrar simulacion fisica y aprendizaje de maquinas en una estrategia reproducible para el
modelamiento y la optimizacion de celdas solares de perovskita.

2.5. Modelamiento computacional de celdas solares

El modelamiento de las PSC es un campo de investigacion muy activo actualmente, debido
a que estas celdas tienen un gran potencial y presentan mejora notable de su desempeno,
a través de la optimizacion de las caracteristicas que limitan su eficiencia y durabilidad.
Ademas de implementar diferentes disenos y estructuras, es posible evaluarlas y analizarlas
matematicamente sin necesidad de fabricar prototipos de laboratorio, reduciendo en gran
medida los costos de investigacién y tiempo de implementacién, permitiendo obtener el di-
senio mds eficiente antes de continuar con la fase experimental [63].
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Existen diferentes métodos para modelar las PSC usando herramientas computacionales, uno
de ellos es el analisis del comportamiento de los fendémenos eléctricos, térmicos y épticos en
el dispositivo. Evaluando los efectos de las variaciones en las propiedades de los materiales
semiconductores de las celdas (bandgap, afinidad del electrén, longitud de difusién del ca-
rrier, permitividad dieléctrica, entre otros) en los parametros Voc, Jsc, FF y PCE. Diversos
investigadores han publicado trabajos en donde han implementado el modelamiento eléctri-
co y evidenciaron que la longitud de difusion del carrier, bandgap, densidad de defectos y
permitividad dieléctrica tienen un efecto directo en la eficiencia de la celda [47,/48,|64}-69).
Otros autores han reportado estudios de cémo, al variar los espesores de las capas internas
de la celda, es posible optimizar la eficiencia de la PSC [70-74]. Por otro lado, se ha evi-
denciado en la literatura que el aumento de la temperatura conlleva la degradacion de los
materiales de la celda y la pérdida de las propiedades eléctricas y épticas, por lo que se ha
propuesto el uso de materiales con propiedades que faciliten la disipacién de calor [75,76].
Otros autores estan estudiando la posibilidad de anadir electrodos de materiales organicos
(como el carbono) en lugar de los contactos metdlicos comtinmente utilizados (Au, Al o
Ag) [68,77-80]. Mientras que otros autores proponen una arquitectura especifica (tipo n—i-p
0 p—i—n) para evaluar la combinacién de diferentes materiales y, asi, determinar cudl ofrece
la mayor eficiencia energética, optimizan el espesor de las capas y reportan los valores de
Voc,Jsc, FF y PCE obtenidos para cada dispositivo simulado. [64,81-85]. En los tltimos
trabajos, se observa una tendencia a desarrollar celdas solares libres de plomo (Pb) en el
catién metalico, debido a que es altamente téxico, por lo cual se busca reemplazar este
compuesto por Bismuto (Bi), Germanio (Ge), Antimonio (Sb) o Estano (Sn). Sin embargo,
actualmente las celdas de perovskita con plomo son las que generan mejores eficiencias, por lo
que reemplazarlo representa un desafio en la evolucién de estos dispositivos |70}72,84,86-89].

En el presente trabajo se hace uso del software SCAPS-1D para la simulacién de PSC, el cual
permite modelar diferentes tipos de celdas solares, como las de Silicio, Arseniuro de galio,
perovskita, entre otras. Siendo una de las herramientas méds mencionadas en los articulos
de investigacion relacionados con las simulaciones de celdas solares de perovskita, debido a
su versatilidad y velocidad de célculo [90]. SCAPS-1D analiza la respuesta eléctrica de las
celdas solares de perovskita resolviendo un conjunto acoplado de ecuaciones diferenciales que
incluyen la ecuacién de Poisson y las ecuaciones de continuidad para electrones ([2-4))

y huecos (2-5).
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Uy .
donde 1 es el potencial electrostatico, ¢ es la carga eléctrica, €y y €, son la permitividad del
vacio y la permitividad relativa, p y n son las concentraciones de huecos y electrones, N} y
N, son las impurezas de carga de tipo donante y aceptor, pg.s es la densidad de defectos,
Jn y Jp son las densidades de corriente de electrones y huecos, G es la tasa de generacion de

pares electron-hueco, y U,, y U, son las tasas de recombinacién de electrones y huecos.

Para calcular las métricas de rendimiento Jsc (2-6)), Voc (2-7)), FF (2-8)) y PCE (2-9)), SCAPS-

1D utiliza las ecuaciones que se presentan a continuacién:

>\max
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donde A es la longitud de onda, ¢(\) es el espectro solar incidente y FQFE(\) es la eficiencia
cuantica externa, k es la constante de Boltzmann, T es la temperatura absoluta, Jy es la
corriente de saturacién inversa, Vmp y Jsc son el voltaje y la corriente en el punto de méxima
potencia, y Pry es la potencia incidente.

SCAPS-1D permite optimizar todas las capas de la celda de perovskita, incluyendo la ETL,
la capa absorbente de perovskita, la HTL y los contactos metalicos, explorando todas las
posibles combinaciones de espesores de cada capa para determinar los valores optimos que
maximicen la eficiencia. Esto es de gran relevancia, ya que los pardmetros fotoeléctricos
afectan directamente la absorcién de luz y el transporte de carga. El software facilita la eva-
luacién comparativa de diferentes materiales para ETL, la capa de perovskita y HTL. Por
otro lado, estudios recientes han utilizado SCAPS-1D para estudiar PCS basadas en plomo
(como la MAPbDI3), perovskitas sin plomo (como MASnI3) [91-93].

En 2016, Huang y sus colaboradores utilizaron SCAPS-1D para estudiar la influencia del
espesor de las capas y de la densidad de defectos en la eficiencia energética de la celda,
encontrando que el espesor 6ptimo de capa de perovskita es de 500 nm, generando una cel-
da con eficiencia de 18 % y comprobando que estos dos pardmetros afectan directamente el
rendimiento de la celda [94]. Otros autores no solo estudian los espesores de las capas y la



2.5 Modelamiento computacional de celdas solares 17

densidad de defectos, sino también la concentraciéon de dopaje en una celda con capa de
perovskita usando formamidinio (FASnl3), obteniendo una eficiencia de 14.03 %, lo que re-
presenta un avance importante al evitar el uso de plomo en la estructura propuesta [95}96].
Este mismo ano se report6 en la literatura un andlisis de la influencia de los parametros
anteriores, aunado a la variaciéon de temperatura, donde se evidencié que, al aumentar la
temperatura y la densidad de defectos, la eficiencia decrece notablemente [48,97]. Se han
encontrado estudios experimentales que reportan que los aumentos de temperatura y den-
sidad de defectos no solo afectan a la eficiencia, sino que también aceleran la degradacion
de la celda y hacen que pierda sus propiedades de absorcion de luz en pocos dias e incluso
en cuestion de horas [17,|41]. Otros autores han propuesto el uso de otros materiales para la
capa de perovskita en la celda, como es el caso del LasNiMnQOg, el cual se usa en el diseno
de una celda tipo n-i-p empleando diferentes materiales para las capas absorbentes (usan
PCBM, ZnO, C60 y WS2 para la capa ETL y CuSCN, P3HT, PEDOT:PSS, NiO, Cul y
CFTS para la capa HTL), buscando qué configuracién permite alcanzar el valor més alto
de eficiencia luego de optimizar los espesores. Los autores encontraron que la estructura con
mejores resultados fue ITO/WS2/LNMO/CFTS/Au con 20.18 % de eficiencia [83]. Otros
autores investigan el Cs3Bislg como capa de perovskita, proponiendo enfoques diferentes pa-
ra su implementacion. Por ejemplo, Banik y sus colaboradores alcanzaron una eficiencia de
20.96 % para una estructura ITO/WS2/Cs3Bislg/NiO/Au, con pardametros optimizados [86].
Sin embargo, otros autores no solo optimizaron los espesores, sino que también se centraron
en combinarlos con diferentes materiales en ETL y HTL, dando como resultado que la celda
ITO/WS2/Cs3Bisly/CuzsO/Au presentaba el mejor desempeno con eficiencia del 16.61 % [98].
Adicionalmente, un estudio reciente reporto la simulacion y fabricacion de un dispositivo ba-
sado en Cs3Biylg, donde reportan una eficiencia para la celda simulada de 9.64 %, mientras
que para la fabricada fue 0.83 %. Esto demuestra que en el proceso de simulacion se estimaron
valores de densidad de defectos idealizados y notablemente inferiores a los que se presen-
taron en el prototipo fabricado, generando un desfase alto en los resultados obtenidos [82].
Otros investigadores han reportado eficiencias para la celda simulada de 20.95 % y para la fa-
bricada de 14.15 %, con la estructura FTO/SnO/FAPbI;/Spiro-OMeTAD:LiTFSI/Ag [99].
Es importante aclarar que esta tultima contiene plomo y como se establecié previamente,
evitar el uso de este compuesto téxico es uno de los retos actuales en las celdas de perovs-
kita [100]. En el 2025, se presenté un estudio sobre perovskitas basadas en un novedoso
material (KSnl3), en el cual se analiza la influencia del espesor de las capas, la temperatura,
la densidad de defectos y la afinidad electrénica en el desempeno del dispositivo, pasando
de una eficiencia inicial de 11.3 % a un dispositivo optimizado con eficiencia de 13.46 % [101].
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2.6. Uso de técnicas de aprendizaje automatico para el
modelado de celdas solares de perovskita.

En los ultimos anos, el uso de técnicas de aprendizaje automético (ML, por sus siglas en
inglés) en el desarrollo de PSC se ha perfilado como un método eficiente para analizar su fun-
cionamiento y comprender mejor los fendémenos fisicos, quimicos y eléctricos que se presentan
en estas celdas. Las técnicas de ML prometen ahorrar tiempo y recursos en la fabricacion
de las celdas de perovskita, aprovechando su capacidad para identificar patrones, optimizar
variables de diseno y realizar andlisis predictivos [102,/103|. Esto permite evaluar el peso
que tiene cada parametro fotoeléctrico y geométrico en la eficiencia de la celda e identificar
patrones de desempeno con el fin de obtener estructuras optimizadas que permitan alcanzar
valores méximos de eficiencia [104,105]. Mediante algoritmos de regresién de ML, se pueden
evaluar funciones de costo o pérdida que minimicen los errores entre las predicciones del mo-
delo y los valores de referencia obtenidos mediante simulaciéon computacional. Esto resulta
de gran ayuda para determinar los parametros éptimos de diseno y predecir los valores que
resulten en una mayor eficiencia energética [22].

Por otro lado, en aprendizaje automatico los hiperparametros son configuraciones externas
del modelo que se definen manualmente antes del entrenamiento como la capa de profundi-
dad, nimero de drboles, nimero de neuronas o coeficientes de regularizacion y, a diferencia
de los parametros internos, no se aprenden directamente a partir de los datos. Dado que
estos valores controlan el proceso de ajuste y afectan la capacidad de generalizacién, suelen
seleccionarse mediante estrategias de optimizacién como la bisqueda por cuadricula (grid
search), la bisqueda aleatoria (random search), la optimizacién bayesiana (Bayesian opti-
mization) o librerias especializadas como Optuna [21,]106]. Estas técnicas permiten buscar
de manera automaética la combinaciéon de hiperparametros que mejoran el rendimiento del
algoritmo y aumentan la precisién del modelo [23,]107]. En los tltimos anos, el uso de ML
en el desarrollo de PSC ha despertado un gran interés en la comunidad cientifica debido a
sus prometedores avances en el diseno, optimizacién y evolucién de estos dispositivos [108].
En 2020, Cagla Odabas y Ramazan Yildirim publicaron un articulo de investigacion donde
proponen herramientas de ML como la mineria de datos de reglas de asociacion y arboles
de decisién para determinar los efectos que tienen los métodos de deposicién en la eficiencia.
Los autores reportaron que las celdas que presentan mejores resultados son las tipo n-i-p y
que la calidad de los resultados obtenidos depende en gran medida de la calidad de los datos
introducidos en el algoritmo de ML [21]. Luego, en 2022, Wensheng Yan y sus colaboradores
investigaron el uso de diferentes técnicas de ML haciendo uso de herramientas de aprendizaje
supervisado como eXtreme Gradient Boosting (XGB) y Random Forest (RF) para evaluar
diferentes compuestos de perovskitas y encontrar los parametros 6ptimos de disefio, como el
bandgap (usando grid search), para asi predecir los valores del bandgap, Jsc, Voc de 5 com-
posiciones diferentes. Su modelo les permitié obtener valores estimados muy cercanos a los
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que obtuvieron en su implementacion experimental, dejando como resultado un porcentaje
de error de 2% [23]. Un ano después, se reporté un estudio donde se usan la herramienta
SCAPS-1D, técnicas de ML y herramientas de optimizacién de hiperparametros (Random-
SearchCV y GridSearchCV) para realizar un andlisis numérico de los efectos de diferentes
materiales para la capa de perovskita y HTL, con el fin de predecir cudl de las combina-
ciones de materiales da lugar a la celda con mejor desempeno. Estudiando la influencia de
los espesores de las capas, la densidad de dopaje y la densidad de defectos en el comporta-
miento de la celda en general, encontraron los valores de estos parametros con los cuales se
obtiene una celda con una eficiencia energética de 23.9 % y una precisién en la prediccién
del modelo de aproximadamente 75 % [106]|. Posteriormente, se public6 un articulo donde,
al igual que en el trabajo de Hasanzadeh et al., analizan el desempeno de la celda utilizando
algoritmos de aprendizaje supervisado. Los autores demostraron que usar métodos de ML
en el estudio de celdas solares de perovskita es una herramienta muy poderosa para mejorar
la eficiencia y comprender las correlaciones ocultas que hay entre las variables eléctricas y su
desempeno |109]. Por dltimo, Yao Lu y su equipo publicaron sus resultados acerca del uso
de diferentes algoritmos de ML (aprendizaje supervisado y no supervisado) para predecir el
desempeno de las celdas, donde observaron que los cationes A tienen gran influencia en la
eficiencia energética, siendo la correcta combinacion de cationes la que permite mejor cali-
dad en la cristalizacion y disminuir la densidad de defectos, lo cual se traduce en mayores
eficiencias en el dispositivo [107].

En 2024, Shrivastav y su equipo de trabajo integraron simulaciones SCAPS-1D con modelos
de ML para predecir PCE en celdas solares de perovskitas compuestas por Cesio (Cs). Tras
generar un conjunto de datos variando el espesor, la densidad de defectos y el dopaje en
seis materiales absorbentes diferentes, evaluaron cinco algoritmos distintos, encontrando que
el modelo XGB superé a los demds con una precisién de R? de 99.99 %. Este enfoque de-
mostré que la combinaciéon de simulaciones y ML acelera significativamente la optimizacién
de materiales sin requerir calculos complejos, destacando ademéas al CsPbls como el candi-
dato con mejor rendimiento fotovoltaico [110]. Finalmente, en el 2025 se publicé un articulo
donde Novoselov y su equipo generaron un conjunto de simulaciones usando SCAPS-1D de
7182 configuraciones diferentes con variaciones en la composicion de la capa de perovskita,
espesores y capas de transporte, usando XGB y CatBoost para predecir PCE, demostrando
que el uso de datos sintéticos estructurados junto con modelos de aprendizaje automatico
permite superar la escasez de datos experimentales de alta calidad y acelerar la optimizacién
de materiales sin depender de numerosos prototipos fisicos. Por ultimo, aplicaron la técnica
de explicabilidad SHAP para interpretar las predicciones del modelo, donde observaron que
pardmetros como el espesor de la perovskita, el tipo de material para ETL y la fraccién
de Cesio presentan interacciones no lineales complejas que son determinantes para el rendi-
miento final de la celda [111].
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Los distintos articulos publicados muestran las diferentes y poderosas aplicaciones que las
técnicas de ML tienen para el desarrollo de celdas solares de perovskita y sus beneficios en
el ahorro de recursos empleados en su investigacion. También permite estudiar las corre-
laciones que existen entre sus parametros y su desempeno, dando una idea de los factores
que se deben tener en cuenta a la hora de fabricar una celda. Sin duda alguna, este se ha
convertido en un tema que puede impactar fuertemente el campo de las energias renovables
y las investigaciones de celdas de tercera generacién [108].

2.7. Técnicas de aprendizaje automatico para predecir el
desempeno de celdas solares de perovskita

Actualmente, se han empleado multiples técnicas de ML para predecir el rendimiento de las
PSC con el fin de determinar qué combinaciones de aniones y cationes dan como resultado un
mejor desempeno, entre otros. Se ha demostrado el interés de la comunidad académica por el
desarrollo y optimizacién de pardametros de disenio para generar dispositivos mas eficientes y
reducir la cantidad de prototipos fabricados, reduciendo asi costos asociados a la fabricacion
y los impactos medioambientales derivados de la disposicion de residuos generados en estos
procesos de prueba y error. Para el presente trabajo se disenaron, entrenaron y compararon
cinco modelos de ML para predecir las métricas de desempeno de las mismas y determinar
los parametros que mas influencia tienen en el resultado. A continuacion se describen los
fundamentos tedricos de las mismas:

2.7.1. Random Forest Regressor

Random forest regressor (RF) es un método de aprendizaje supervisado que combina multi-
ples arboles de decisién para crear un modelo robusto y preciso. Cada arbol se entrena con
una muestra aleatoria de los datos y utiliza un subconjunto aleatorio de variables en cada
divisién. Esta técnica pertenece al grupo de métodos de ensemble, donde la prediccién final
se obtiene agregando las predicciones individuales de todos los arboles [112].

En problemas de regresion, RF calcula la prediccién final como la media de las predicciones
de todos los arboles que componen el bosque. La diversidad entre los arboles, generada por el
muestreo aleatorio de datos y caracteristicas, reduce el sobreajuste y mejora la capacidad de
generalizacion del modelo. Su capacidad para manejar relaciones no lineales complejas y su
robustez frente a datos ruidosos lo hacen ideal para identificar qué parametros geométricos y
fotoeléctricos tienen mayor impacto en el desempeno de las celdas. Para obtener un modelo
con alta precision, se deben ajustar parametros como el niimero de arboles (n_estimators), la
profundidad méxima de los arboles (max_depth), el nimero minimo de muestras requeridas
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para dividir un nodo, entre otros [113].

2.7.2. Extreme Gradient Boosting

Extreme gradient boosting (XGB) es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en
gradient boosting que construye secuencialmente un conjunto de arboles de decision. A dife-
rencia de RF, donde los arboles se construyen de manera independiente, en XGB cada arbol
subsiguiente aprende de los errores de los arboles anteriores, intentando corregir los residuos.
El proceso comienza con una prediccién inicial (usualmente la media de la variable objetivo).
Luego, se calculan los errores residuales (diferencias entre valores observados y predichos),
y se construye un arbol de decisién para modelar estos. La salida de este arbol se suma a
la prediccién anterior, v el proceso se repite hasta que los errores residuales dejan de redu-
cirse o se alcanza el nimero maximo de iteraciones deseadas. Esta técnica es ampliamente
utilizada en el modelamiento de celdas solares de perovskita debido a su alta precision y
velocidad computacional. Para optimizar sus hiperparametros, se ajusta el niimero de ite-
raciones (nrounds), profundidad méxima del drbol (max_depth), tasa de aprendizaje (eta),
regularizacién (gamma), entre otros [114].

2.7.3. Artificial Neural Network

Las redes neuronales artificiales (ANN) se inspiran en el procesamiento de informacion del
sistema nervioso humano y estan compuestas por capas de neuronas artificiales interconec-
tadas, donde cada neurona aplica una combinacion de las entradas seguida por una funcién
de activacién no lineal [115]. Permitiendo asi modelar relaciones complejas entre variables de
entrada y salida, por lo que son comuinmente usadas para problemas de regresiéon multiva-
riable en los que existen interacciones no lineales, alta dimensionalidad y efectos acoplados
entre pardmetros de las PSC [116]. Evaluandola desde su arquitectura, el término ANN
se usa en sentido amplio para referirse al conjunto de redes neuronales supervisadas utili-
zadas para modelos predictivos. Dentro de este conjunto existen diferentes configuraciones,
como las redes feed-forward, las redes convolucionales, las redes recurrentes y otras variantes.

2.7.4. Support Vector Regression

A diferencia de los métodos de regresién tradicionales que buscan minimizar el error entre
los valores predichos y reales, support vector regression (SVR) busca encontrar una funcién
que se desvie de los valores reales por un valor no mayor a epsilon para cada punto de en-
trenamiento, mientras se mantiene lo mas plana posible. SVR introduce el concepto de tubo
epsilon alrededor de la funcion de prediccién. Los puntos que caen dentro de este tubo no
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contribuyen a la funcién de pérdida, lo que hace que el modelo sea robusto frente a valores
atipicos. Los puntos que se encuentran fuera de los vectores de soporte son los que deter-
minan la funcién de regresion. Su capacidad para trabajar con espacios de alta dimension
mediante funciones kernel lo hace especialmente ttil cuando las relaciones entre variables
son altamente no lineales.

2.7.5. Multi-Layer Perceptron

Multi-Layer Perceptron (MLP) es un tipo de red neuronal artificial compuesta por multiples
capas de neuronas conectadas. A diferencia de un perceptrén simple que solo puede resolver
problemas linealmente separables, el MLP puede modelar relaciones no lineales complejas,
ya que cuenta con capas ocultas y funciones de activacion no lineales. Un MLP se compone
de una capa de entrada, unas capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona en una
capa esta conectada a las demas neuronas de la capa siguiente. Para problemas de regresion,
la capa de salida usa una funcién de activacion lineal, mientras que las capas ocultas usan
funciones no lineales como ReLU, sigmoid o tanh. EI MLP se entrena mediante el algoritmo
de retropropagacion, que calcula los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a todos
los pesos de la red, actualizando su resultado mediante descenso por gradiente [117]. Su
capacidad para aproximar funciones no lineales arbitrariamente complejas lo hace ideal para
capturar las relaciones entre los pardmetros de diseno y el rendimiento de las celdas [118].

En el presente trabajo, la ANN corresponde a una red feed-forward implementada mediante
Keras/TensorFlow, cuya arquitectura se definié a partir de unas capas de entrada, multiples
capas ocultas y unas capas de salida. Con el objetivo de evaluar su desempeno para modelar
la relacion entre los pardmetros geométricos y fotoeléctricos de PSC y las métricas de des-
empeno del dispositivo Voc, Jsc, FF y PCE [119]. La capacidad de las ANN para ajustarse a
problemas no lineales depende de hiperparametros como la profundidad de la red, el nimero
de neuronas, la funciéon de activacion, el algoritmo de optimizacién, entre otros. Por tanto,
el desempeno de este tipo de modelos no solo estd determinado por la cantidad de datos,
sino también por la correcta selecciéon de sus hiperpardametros [120,|121]. Mientras que en
MLP se utiliza una activacién lineal y las capas internas emplean funciones tales como Re-
LU, tanh o logistic, segun la implementacién especifica, el entrenamiento se realiza mediante
retropropagacion del error y actualizaciéon iterativa de pesos, de modo que la red minimice
una funcién de pérdida definida sobre el conjunto de entrenamiento [122]. Su capacidad de
modelar las PSC depende de sus hiperparametros, de la estrategia de regularizaciéon y de la
adecuada normalizacién de los datos [123].

En concordancia con lo anterior, en el Capitulo [4la ANN no se compara con el MLP como si
se tratara de técnicas conceptualmente diferentes, sino como dos implementaciones distintas
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de redes neuronales feed-forward: una construida de forma flexible en Keras/TensorFlow y
otra implementada mediante MLPRegressor de scikit-learn.

2.8. Meétricas para evaluar los modelos de regresién

La evaluacién del rendimiento de modelos de aprendizaje automatico es fundamental para
predecir el desempeno de las celdas solares de perovskita. Para cuantificar qué tan preciso es
un modelo al predecir el comportamiento real de una celda, se utilizan métricas de desem-
peno que comparan las predicciones del modelo con valores reales u observados, permitiendo
analizar y optimizar la precisién de los algoritmos empleados en la simulacién y prediccion
de estos dispositivos. En el caso de modelos de regresion aplicados a la prediccion del des-
empeno de estos dispositivos, las métricas mas comunes incluyen el Error Absoluto Medio
(MAE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y el Coeficiente de determinacién (R?):

2.8.1. Error Absoluto Medio

El error absoluto medio (MAE) cuantifica la diferencia promedio en valor absoluto entre
los valores predichos y los valores reales,expresando ese error en las mismas unidades fisicas
de la variable a predecir. Esto es especialmente 1util en problemas como el que se aborda
en este trabajo, donde se predicen magnitudes como PCE, Voc, Jsc o FF, y se requiere
interpretar el error en términos directamente comparables con los valores experimentales o
simulados, facilitando asi la comprension del desempeno del modelo bajo criterios practicos.
En la prediccion del rendimiento de las PSC, el MAE permite calcular la desviacion entre el
valor esperado y el estimado por el modelo, tal y como se muestra en la ecuacién :

1 — .
MAFE = - Z v — Uil (2-10)
1=1

donde y; son los valores reales, y; son los valores predichos para cada observacién y n es
el numero total de observaciones. Un valor de MAE menor indica que, en promedio, las
predicciones del modelo estan mads cercanas a los valores reales, lo que refleja un mejor
desempeno del modelo. Esta métrica es sencilla de interpretar y es 1til para la comparacion
de diferentes modelos.

2.8.2. Raiz del Error Cuadratico Medio

La raiz del error cuadratico medio (RMSE) es una métrica que permite cuantificar la dife-
rencia promedio entre las predicciones de un modelo respecto a los valores reales, expresando
ese error en las mismas unidades fisicas de la variable a predecir. Esto es especialmente 1til
en problemas fotovoltaicos, donde se predicen magnitudes como PCE, Voc, Jsc o FF, y se
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requiere interpretar el error en términos directamente comparables con los valores experi-
mentales o simulados, facilitando asi la comprensién del desempeno del modelo bajo criterios
practicos. Al igual que el MAE, el RMSE expresa el error en las mismas unidades fisicas de
la variable a predecir, por lo que se facilita su interpretacién.

Es importante mencionar que un RMSE mas cercano a cero indica un mejor desempeno del
modelo, ya que, en promedio, los valores reales estan mas cerca de los valores predichos.

n

RMSE = | 23 (5 — 32 (2-11)

n
=1

2.8.3. Coeficiente de Determinacion

El coeficiente de determinacién (R?) mide qué tanto de la variabilidad de los pardmetros pue-
de ser explicada por el modelo de aprendizaje automatico. Es una métrica fundamental para
determinar si el modelo captura correctamente las relaciones entre arquitectura, materiales
y rendimiento.

Z?:l(yi - ?)z)Q
> i (v — 9)?

donde 7 es la media de los valores reales. Un valor de R? cercano a 1 indica que el modelo

RP=1- (2-12)

explica aproximadamente todo el comportamiento de la variabilidad observada, mientras
que un valor cercano a 0 indica una capacidad de prediccién pobre. En la prediccién del
desemperio de celdas solares, un alto R? respalda la confiabilidad del modelo para predecir
parametros como PCE, FF, Jsc o Voc a partir de las variables de entrada.



3 Metodologia para la simulaciéon de
PSCs

Las simulaciones numéricas de las PSCs representan una herramienta ttil para comprender
su funcionamiento éptico y eléctrico antes de proceder con la fabricacién experimental. Esta
metodologia permite evaluar el efecto de las variables geométricas (espesores de capas) y
fotoeléctricas (bandgap, densidad de defectos, permitividad dieléctrica, entre otros) sobre el
rendimiento del dispositivo, minimizando significativamente los costos derivados de su desa-
rrollo, prueba y error o tiempos de investigacion.

La estructura mostrada en la Figura corresponde a un PSC de tipo n-i-p con cinco capas,
que es la configuracién estudiada en este trabajo [124]. La primera y tdltima capa son los
contactos eléctricos, mientras que las tres capas internas son responsables de la conversion
de energia del dispositivo. Para el contacto superior, se utilizé 6xido de estano dopado con
flior (FTO), ya que comiinmente se usa como un electrodo transparente. El 6xido de titanio
(TiOy) y el éxido de estano (SnOj) se utilizaron para la capa de transporte de electrones
(ETL) debido a sus propiedades electrénicas y su uso comprobado en la literatura cientifi-
ca [81,/125-129]. Para la capa absorbente de perovskita, se utilizaron yoduro de plomo de
metilamonio (MAPbDI;), yoduro de estano de metilamonio (MASnl3) y yoduro de plomo de
formamidinio (FAPbI3) porque estos materiales tienen las eficiencias energéticas més altas
reportadas y han sido ampliamente estudiados por la comunidad cientifica [13]/130-133]. Para
la capa de transporte de huecos (HTL), se utilizaron Spiro-OMeTAD y tiocianato de cobre
(CuSCN) porque las configuraciones con estos materiales han demostrado un rendimiento
notable en la movilidad de huecos y un alineamiento energético efectivo [133H135]. Finalmen-
te, la tltima capa generalmente estd hecha de oro (Au) ya que tiene una alta conductividad
eléctrica |135]. Estos materiales fueron elegidos por sus propiedades fotoeléctricas, compati-
bilidad energética y el alto rendimiento demostrado en estudios experimentales y simulados
disponibles en la literatura [81,84} 86133, 135-137].

Para convertir la energia solar en energia eléctrica, el PSC absorbe fotones de la radiacién
solar en la capa de perovskita, generando pares electron-hueco, que son separados y trans-
portados por la capa ETL, que extrae los electrones, mientras que la capa HTL recoge los
huecos. El electrodo superior, generalmente hecho de un éxido conductor transparente como
FTO, permite la entrada de luz y la recoleccion de portadores, mientras que el electrodo
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metalico inferior completa el circuito, permitiendo el flujo de corriente externa bajo condi-
ciones de carga.

—— FTO
£ —— ETL
+—— Perovskita
g
\Y +—— HTL
+— Au
X
L

y

Figura 3-1: Estructura de la celda solar de perovskita simulada. Adaptado de [3].

3.1. Generacion de la base de datos

El conjunto de datos o dataset se generd mediante simulaciones numéricas utilizando el soft-
ware gratuito SCAPS-1D versién 3.3.09, usando una workstation con un procesador Intel
Core 19 de 3.19 GHz y 100 GB de memoria RAM.

La evaluacion del rendimiento eléctrico del dispositivo se llevd a cabo mediante el estudio
de las curvas J-V en condiciones de trabajo estandar, con un espectro solar AM 1.5G (1000
W /m?), temperatura de 300 K y voltaje maximo aplicado de 1,2 V [138]. A partir de estas
curvas, se determinaron los principales parametros eléctricos que caracterizan el rendimiento
del sistema, incluidos Voc, Jsc, FF y PCE. Estos parametros se obtuvieron directamente del
software tras simular el comportamiento fotoeléctrico del dispositivo, lo que permitié una
evaluacién precisa del rendimiento esperado y un andlisis comparativo en términos de efi-
ciencia, estabilidad y robustez frente a las variaciones en los materiales, las propiedades o el
espesor de las capas estudiadas. Aunque el barrido paramétrico se enfocé en siete parametros
clave dentro de los rangos establecidos en la Tabla (v en la seleccién de materiales), el
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dataset final contiene 19 columnas porque se registraron variables adicionales de naturaleza
eléctrica asociada a los materiales con el fin de garantizar reproducibilidad y robustez. En
particular, antes de definir el barrido final, se evalud la variacién individual de cada una
de las variables (incluyendo cambios de materiales) y se seleccionaron aquellas que inducian
mayor varianza en las cuatro métricas (Voc, Jsc, FF y PCE), lo cual evidenciaba un efecto
directo sobre la respuesta de la celda. Las demas variables se mantuvieron fijas en valores
de referencia (tomados de la literatura), se almacenaron y reportaron en la base de datos
para facilitar la replicacion de los resultados numéricos y permitir andlisis posteriores sobre
posibles efectos combinados de variables eléctricas, geométricas y morfologicas.

Los rangos de las variaciones paramétricas de las propiedades de la celda se basaron en valo-
res reportados en la literatura y la fisica del dispositivo. Por ejemplo, el espesor de la capa de
perovskita (T_PVK) debe ajustarse para absorber la mayor cantidad de fotones, maximizan-
do Jsc sin exceder la longitud de difusién del portador, ya que un espesor excesivo aumenta
las pérdidas por recombinacién y degrada Voc y FF [139]. Del mismo modo, los espesores
de las capas de transporte (T_ETL y T_HTL) deben optimizarse para garantizar un trans-
porte eficiente de electrones y huecos con baja recombinacién y resistencia en serie [140,/141].

Ademas, las propiedades de la perovskita influyen directamente en el rendimiento de la cel-
da; el bandgap (EG_PVK) establece el equilibrio entre la densidad de corriente y el voltaje,
segun el limite de Shockley-Queisser [142]; la permitividad dieléctrica (ER-PVK) influye en
la disociacién de excitones [143,/144]; la densidad de aceptores (NA_PVK) modela el campo
eléctrico interno, esencial para la separacion de cargas y un Voc alto [145]; y la densidad de
defectos (NT_PVK) representa la via principal para la pérdida por recombinacién no radio-
activa y limita la vida util del portador [138]. Los rangos de variacién se especifican en la
Tabla y se descartaron las combinaciones de parametros que daban lugar a errores de
convergencia en el software, ya que estos solian surgir de rangos fisicamente poco realistas,
lo que alteraba la solucién de la ecuacién de Poisson, las ecuaciones de continuidad o las
condiciones de contorno.

3.2. Descripcion de los datos

El conjunto de datos generado comprende 18.570 simulaciones de PSC generadas a partir
de cuatro arquitecturas de dispositivos: TiOy/MAPbDI3/CuSCN [146], TiO2/MASnI;/Spiro-
OMeTAD [147], SnOy/FAPbI;3 /Spiro-OMeTAD [148] y TiO/MAPDI;/Spiro-OMeTAD [149].
La parametrizacion de las propiedades de los materiales se realizé mediante la opcién 7 Batch
Configuration”de SCAPS-1D, se utilizaron los valores especificados en la tabla para ca-
da variable, y se descartaron las combinaciones que produjeron errores de convergencia.
El conjunto de datos incluye, para cada registro, diecinueve caracteristicas fotoeléctricas y
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Tabla 3-1: Rangos de variacién de los parametros geométricos y fotoeléctricos utilizados
para la simulacién. Adaptado de [3].

Capa Parametro Valores Unidad
ETL T_ETL 0.02, 0.1, 0.2 pm
HTL T_HTL 0.1,04, 0.7 pm
T_PVK 0.1, 0.5, 0.9, 1.2, 1.7 pm
E, 1.1, 1.3, 1.5, 1.7, 1.9 eV
Perovskita Ep 8, 13, 20 -
1 x 103, 1 x 10, i
Na 1 x 107 o
4 1 13 1 1 14
N, x 1072, 1 x 10™, em—?

1 x 10%, 4 x 1015

geométricas de PSC (que podrian tomarse como entradas o valores “X” en una implementa-
cién de aprendizaje de maquinas) y cuatro resultados asociados, como Voc, Jsc, FF y PCE
(que podrian utilizarse como salidas o valores “y”). La descripcién de la convencién de los
nombres de las columnas es la siguiente:

Material (M):
» Columna A: Material de la capa ETL (M_ETL).

» Columna B: Material de la capa absorbente de perovskita (M_PVK).

» Columna C: Material de la capa HTL (M_HTL).

Parametros variables:

Las siguientes columnas corresponden a los pardmetros que se variaron, tal y como se muestra

en la tabla [B-1L
» Columna D: Espesor de la capa ETL en pym (T_ETL).
» Columna I: Espesor de la capa absorbente en um (T_PVK).
» Columna J: Bandgap de la capa absorbente en eV (EG_PVK).

» Columna K: Permitividad dieléctrica de la capa absorbente (ER_PVK).
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» Columna L: Densidad de aceptores de la capa absorbente en cm™3 (NA_PVK).
» Columna N: Densidad de defectos de la capa absorbente en cm™3 (NT_PVK).

» Columna O: Espesor de la capa HTL en pum (T_-HTL).

Parametros de valor constante:

Las siguientes columnas tienen valores constantes para los parametros especificos. Es impor-
tante incluirlas para validar los resultados presentados en este trabajo:

» Columna E: Bandgap de la capa ETL en eV (EG_ETL).

» Columna F: Valor de permitividad dieléctrica de la capa ETL (ER_ETL).

» Columna G: Densidad de donores de la capa ETL en cm ™2 (ND_ETL).

» Columna H: Valor de densidad de defectos de la capa ETL en cm™® (NT_ETL).

» Columna M: Valor de densidad de donores de la capa absorbente en cm™ (ND_PVK).
» Columna P: Bandgap de la capa HTL en eV (EG_HTL).

» Columna Q: Permitividad dieléctrica de la capa HTL (ER_HTL).

» Columna R: Densidad de donores de la capa HTL en cm™ (NA_HTL).

» Columna S: Densidad de defectos de la capa HTL en cm ™3 (NT_HTL).

Métricas de rendimiento:

Columna T: Voltaje en circuito abierto en V (VOC).

Columna U: Densidad de corriente de cortocircuito en mA /em® (JSC)

Columna V: Factor de llenado en % (FF).

Columna W: Eficiencia de conversién de energia en % (PCE).

Para realizar un primer analisis de la base de datos, se realizaron estadisticas descriptivas
bésicas para el conjunto de datos, generando la distribucién de datos para las métricas de
rendimiento (Voc, Jsc, FF y PCE). La figura a) presenta la distribucién de datos para
Voc, que muestra un pico principal en la distribuciéon multimodal con una media de 0,98 V
y una mediana de 1,00 V, con una desviacion estandar de 0,14 V y un rango intercuartilico
de 0,90 V-1,10 V. Se observa un nimero menor de combinaciones paramétricas para valores
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a) Distribucién para Voc b) Distribucién para Jsc
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Figura 3-2: Distribucién de datos de las métricas de rendimiento: a) Voc, b) Jsc, ¢) FF y
d) PCE. Adaptado de [3]

inferiores a 0,7 V, lo que puede atribuirse a una mayor recombinaciéon debido a la configu-
racién geométrica del dispositivo o a una alineacién de bandas inadecuada [150}/151].

La distribucion de datos de Jsc presentada en la Figura b), muestra una distribucién
multimodal con cinco picos marcados alrededor de 8 mA / cm®, 16 mA / cm?, 21 mA / cm?, 27
mA/cm2 y 34 mA/ch, con una media de 20,7 mA/cmZ; una mediana de 20,2 mA/ch;
y una desviacién estdndar de 9,4 mA/ cm®. Los picos sugieren subconjuntos definidos por
espesores discretos de la perovskita o por pasos en la absorcién 6ptica impuestos durante
el barrido paramétrico. Fisicamente, las densidades de corriente inferiores a 10 mA/ cm® se
asocian con capas muy delgadas o bandas prohibidas grandes, mientras que los valores su-
periores a 30 mA/ cm” se asocian con capas suficientemente gruesas con baja densidad de
defectos, donde se maximizan la absorcién y la recoleccién de portadores [152,/153).

La figura c) presenta la distribucién de datos del FF, donde se observa un pico nota-
ble en valores cercanos al 79 %, con una media del 65,2 %, una mediana del 69,2% y una
desviacion estandar del 15,8 %. Esto demuestra una alta dispersién en los datos, debido a
que una cantidad considerable de datos se encuentra en valores inferiores al 60 %, lo que
afecta significativamente a la distribucién del FF para el conjunto de datos y muestra que
algunas configuraciones pueden generar pérdidas, ya sea por recombinacién o por defectos
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de las células [154].

Por tltimo, la figura d) presenta la distribucién de datos del PCE, que muestra un pico
en torno al 9% con una media del 12,8 %, una mediana del 12,1 % y una desviacion estdndar
del 6,26 %, lo que muestra una forma amplia y ligeramente bimodal: un grupo entre el 5% y
el 15 % asociado a dispositivos con uno o dos pardmetros sub6ptimos (por ejemplo, Jsc mo-
derado y FF aceptable) y otro pico entre el 18 % y el 23 % asociado a valores de Voc y FF. La
tendencia decreciente del 25 % refleja el limite impuesto por la absorcién maxima y las pérdi-
das residuales no radiativas, en consonancia con el modelo de Shockley-Queisser |150}/155].

El conjunto de datos generado se publicé en OSF HOME, una plataforma de cédigo abierto
para gestionar y compartir datos de investigacion, con el titulo “Synthetic dataset to study
the performance of perovskite solar cell simulations” y con DOI: 10.17605/OSF.10/ZX4AJ.
El proyecto incluye el archivo “Synthetic dataset to study the performance of perovskite
solar cell simulations.xlsx”, que contiene todas las configuraciones de dispositivos simuladas
y sus correspondientes métricas de rendimiento.

Este conjunto de datos puede servir para analizar, disenar y optimizar PSC, ya que contiene
un nimero considerable de configuraciones (18.570 variaciones) con sus respectivos valores de
rendimiento fotovoltaico, lo que resulta util para estudiar las relaciones entre los parametros
de diseno y el rendimiento eléctrico. Debido a su composicion y variedad en los pardmetros
que constituyen el dispositivo, el conjunto de datos se puede utilizar para entrenar diferentes
modelos de ML para predecir las métricas de rendimiento, o a través de técnicas no su-
pervisadas, descubrir patrones o relaciones entre pardmetros. Adicionalmente, usando este
conjunto de datos, los investigadores pueden identificar las regiones 6ptimas del espacio de
diseno para maximizar la eficiencia, minimizar las pérdidas por recombinacién o reducir el
uso de materiales de alto coste. Por lo tanto, puede ser 1itil en estrategias de diseno inverso
para determinar configuraciones 6ptimas basadas en objetivos definidos.

3.3. Validacion de datos

La precision de la metodologia de simulacion implementada se validé reproduciendo los re-
sultados presentados en los articulos de investigacién. Para lograrlo, se recopilaron mas de
50 articulos cientificos publicados recientemente que incluian la mayoria de los parametros
para simular un PSC de tipo n-i-p en SCAPS-1D y que también presentaban las métricas de
rendimiento Voc, Jsc, FF y PCE. Tras una revisién sistematica, para evitar resultados poco
realistas, se excluyeron los articulos que informaban de eficiencias energéticas superiores al
limite de Shockley-Queisser [150] para células basadas en MAPbI3, MASnl; y FAPbI3, ya
que, segun las validaciones experimentales [125], la eficiencia méxima alcanzada para es-
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tos materiales a la fecha, no supera el 22.2 %, 14.35 % y 24.66 %, respectivamente. Es
importante senalar que, en las simulaciones de PSC con SCAPS-1D, no se incorporan fac-
tores fisicos variables (rugosidad de la superficie, tamano y orientacién del grano), quimicos
(temperatura y tiempo de secado, ingenierfa de disolventes y antidisolventes, y aditivos) o
ambientales (variaciones de temperatura, nubosidad, irradiancia, etc.), que pueden afectar el
rendimiento real de las celdas. Por lo tanto, se espera que los valores obtenidos mediante la
simulacién sean superiores a los observados experimentalmente, manteniendo la coherencia
con los valores realistas [125,(156].

Tabla 3-2: Comparacion entre las métricas de rendimiento publicadas y simuladas para
distintas PSCs. Adaptado de [3]

Ref Resultados reportados Resultados simulados
ef.
VOC (V) Jsc(mA/sz) FF( %) PCE( %) VOC (V) Jsc(mA/Cm2) FF( %) PCE( %)

[147) 1,04 30,5 82,69 26,95 1,02 29,8 78,28 26,12
[146] 0,98 18,6 82,50 13,40 0,96 18,2 79,97 13,07
[157) 1,02 22,7 62,67 21,42 1,01 224 65,92 21,26
[158] 0,91 241 54,19 16,08 0,93 24,3 78,98 16,49
[159] 0,87 249 85,80 15,50 0,85 24,4 81,26 15,14

En la Tabla se muestra una comparacion entre los valores obtenidos mediante simulacién
y los valores publicados en la bibliografia para Voc, Jsc, FF y PCE. Existen ligeras variacio-
nes entre los valores simulados y los publicados, lo que se atribuye a multiples causas, como
que muy pocos autores informan detalladamente todas las condiciones de simulacion o todos
los parametros utilizados. Algunos estudios incluyen modelos de recombinacién, absorcién o
defectos sin especificar valores numéricos (densidad de defectos, tipo de defectos, coeficientes
de recombinacion, resistencia en serie o de derivacién), por lo que la réplica exacta de las
condiciones de simulacion es limitada. Esto es crucial para una simulacién, ya que tiene en
cuenta los fendmenos de recombinacién, las pérdidas por defectos de las capas o interfaces
derivados de los procesos de fabricacion o las impurezas de los materiales que componen la
celda, que pueden afectar significativamente al rendimiento del dispositivo. Aunque las varia-
ciones en los pardametros comunicados impiden una réplica idéntica, los resultados obtenidos
muestran coherencia con los datos publicados, lo que respalda la solidez de la metodologia.



4 Modelos de inteligencia artificial para
prediccion

El rendimiento de las celdas solares de perovskita emerge de la interaccion compleja entre
parametros geométricos, propiedades fotoeléctricas de los materiales y fenémenos fisicos aco-
plados (6pticos, de transporte de carga y recombinacién). Predecir con precision métricas
clave como Voc, Jsc, FF y PCE resulta esencial para optimizar arquitecturas, seleccionar
combinaciones de materiales y reducir iteraciones experimentales costosas. Sin embargo, las
no linealidades inherentes, las interacciones cruzadas entre capas (ETL, perovskita, HTL) y
la sensibilidad a densidades de defectos dificultan el desarrollo de modelos analiticos exactos.

En este capitulo se abordan dichas complejidades mediante la construccion y evaluacién com-
parativa de cinco técnicas de aprendizaje automatico sobre un conjunto de datos sintéticos
derivados de simulaciones numéricas SCAPS-1D: Random Forest (RF), XGBoost (XGB),
Red Neuronal Artificial (ANN), Perceptrén Multicapa (MLP) y Maquinas de Soporte Vec-
torial (SVM). Es importante mencionar que la comparacién entre ANN y MLP se entiende
como la implementacion de dos tipos especificos de redes neuronales feed-forward y no co-
mo una confrontacion entre técnicas conceptualmente independientes. Para cada modelo se
realiza una optimizacion exhaustiva de hiperparametros mediante la libreria GridSearchCV
de scikit-learn y se evaliia su desempeno sobre particiones de validacién cruzada utilizando
métricas estandarizadas como: R?, MAE y RMSE. Los objetivos especificos comprenden:
primero, establecer un método robusto que cuantifique la capacidad predictiva de cada mo-
delo sobre las cuatro métricas fotoeléctricas; segundo, comparar la mejora en precision entre
los cinco modelos; tercero, analizar la importancia relativa de caracteristicas (feature impor-
tance) para verificar su alineacién con principios fisicos establecidos de dispositivos fotovol-
taicos; y cuarto, identificar el modelo éptimo que combine méaxima precision predictiva con
interpretabilidad fisica para guiar el diseno racional de celdas solares de perovskita de alto
rendimiento. Este enfoque busca no solo superioridad predictiva, sino también transferencia
directa de conocimiento hacia la optimizacién de los dispositivos con el fin de mejorar su
rendimiento. La Figura muestra un resumen grafico de la metodologia empleada para el
presente trabajo.
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Figura 4-1: Esquema del flujo de trabajo del marco de aprendizaje automatico propuesto
para predecir el rendimiento de los PSC. El diagrama ilustra la secuencia que
va desde la generacion del conjunto de datos y el preprocesamiento de los datos
basados en SCAPS-1D hasta el entrenamiento del modelo, la evaluacién basada
en métricas de regresion y el andlisis de la importancia de las caracteristicas.

4.1. Preprocesamiento de la base de datos

El preprocesamiento es clave para garantizar la calidad de los datos antes del proceso de
entrenamiento y mejorar el rendimiento del modelo. Por ese motivo, se utilizé OneHotEn-
coder para transformar las tres primeras columnas de variables categoricas a numéricas,
generando vectores binarios que evitan la introduccién de relaciones ordinales falsas entre
categorias. Esta codificacién garantiza una representacion numérica adecuada para los al-
goritmos de regresién [160]. Para desarrollar y evaluar el modelo predictivo, el conjunto de
datos se dividio utilizando una estrategia de validacién hold-out. El ochenta por ciento de los
datos se asigno aleatoriamente al conjunto de entrenamiento y el veinte por ciento restante
al conjunto de prueba. Donde este ultimo permanecié completamente aislado durante todo
el proceso de entrenamiento y se utilizé exclusivamente para la fase de evaluacién final. Por
otra parte, las caracteristicas de entrada del conjunto de datos tienen diferentes escalas; por
lo tanto, se realizé un proceso de normalizacién utilizando MinMaxScaler, que es una técni-
ca de preprocesamiento de datos empleada para escalar el conjunto de datos separado a un
rango especifico entre 0 y 1. Su proposito es normalizar los datos para que las caracteristicas
con rangos de valores muy diferentes contribuyan por igual al rendimiento de un modelo de
aprendizaje automatico [119).
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Es importante destacar que, para evitar fuga de informacién (data leakage), el MinMaxScaler
se ajusto exclusivamente con los datos de entrenamiento (X_train y y_train) y, posteriormen-
te, las transformaciones obtenidas se aplicaron a X_test y y_test, asegurando que ninguna
informacion del conjunto de prueba se incorpore a la etapa de preprocesamiento. El es-
calado de caracteristicas es particularmente critico para algoritmos basados en distancia,
como SVM, ya que son sensibles a la magnitud de las variables y dependen de distancias
geométricas en el espacio de entrada [161]. Posterior al entrenamiento de los modelos, se
usa “inverse_transform”para retornar las etiquetas (Voc, Jsc, FF y PCE) a sus unidades
originales y asi analizar cuantitativamente las predicciones de cada modelo.

4.2. Modelos de aprendizaje automatico

Para comparar enfoques predictivos con diferentes niveles de complejidad, interpretabilidad
y que capturen las particularidades opticas y eléctricas de las PSCs, se seleccionan cinco algo-
ritmos supervisados que representan paradigmas contrastantes en el aprendizaje automatico
para datos sintéticos de celdas solares de perovskita. La combinacién de modelos basados
en arboles de decision, redes neuronales y maquinas de soporte vectorial permite evaluar
no solo el desempeno numérico, sino también la capacidad de cada técnica para capturar
relaciones no lineales entre parametros geométricos, propiedades fotoeléctricas y métricas
fotovoltaicas como Voc, Jsc, FF y PCE. La optimizacién de hiperpardmetros de los cinco
modelos se realizé utilizando la libreria GridSearchCV. Cada configuracién se evalué utilizan-
do una validacion cruzada de 10 veces dentro del conjunto de datos de entrenamiento, lo que
redujo la sensibilidad a una divisién de datos concreta y mitigé el riesgo de sobreajuste [162).

4.2.1. Random Forest (RF)

Con el propésito de capturar relaciones no lineales y efectos de interaccion entre los parame-
tros geométricos y fotoeléctricos del dispositivo, se implementé un regresor Random Forest
(RF) como método ensemble basado en bagging. En este enfoque, la prediccién final se
obtiene por promediado de multiples arboles entrenados sobre subconjuntos aleatorios del
dataset, lo que reduce la varianza y mitiga el sobreajuste. El rango de hiperpardmetros
orientados a controlar simultaneamente la estabilidad del modelo fue de nimero de arbo-
les (n_estimatorse[100,600]) para determinar cudntos modelos se agregan para disminuir la
varianza; la profundidad méxima (max_depth € [None,40]) permite regular el nivel de parti-
cionamiento y, por tanto, el compromiso de sesgo y varianza; los umbrales min_samples_split
€[2,5] y min_samples_leaf € [1,5] limitan la creacién de nodos con pocas observaciones, sua-
vizando la funcion de decision y evitando que el modelo memorice ruido; de forma com-
plementaria, min_weight_fraction_leaf (€ [0.0,0.01]) impone un minimo de masa (pondera-
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Figura 4-2: Comparacién de los valores reales generados a partir de simulacion y los datos
predichos en el modelo de Random Forest.

da) por hoja; finalmente, max features (€ [1.0,0.8, “sqrt”], controla cudntas caracteristi-
cas pueden considerarse en cada particion, modulando la diversidad entre arboles. La me-
jor configuracién obtenida fue n_estimators=600, max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0 y max_features=1.0, alcanzando un R? de
0.972, 0.978, 0.9967 y 0.999 para Voc, Jsc, FF y PCE, respectivamente. Este desempeno es
consistente con la alineacion de las predicciones respecto a la diagonal ideal en la Figura
[4-2] lo que evidencia una adecuada capacidad del modelo para reproducir las tendencias del
conjunto simulado.

4.2.2. XGBoost

Para contrastar un esquema de aprendizaje aditivo capaz de corregir iterativamente errores
residuales y modelar dependencias no lineales con alta precisién, se implementé XGBoost
como método de gradient boosting basado en arboles. A diferencia de RF, donde los arboles
se entrenan de forma independiente, en XGBoost cada nuevo arbol se ajusta sobre el error
del ensamble previo, refinando progresivamente la aproximaciéon y mejorando la capacidad de
generalizacion cuando se controlan adecuadamente los mecanismos de complejidad. La opti-
mizacién del modelo se efectué mediante busqueda por cuadricula, evaluando n_estimators
(€ [100, 500]), max_depth (€ [3,6]), learning_rate (€ [0,01,0,1]) y subsample (€ [0,8,1,0]). En
este contexto, n_estimators define el nimero de etapas de boosting empleadas para corregir
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Figura 4-3: Comparacién de los valores reales generados a partir de simulacion y los datos
predichos en el modelo de XGBoost.

residuales, max_depth controla la complejidad de cada arbol base y su capacidad de captu-
rar interacciones de orden superior, learning rate actiia como factor de amortiguacién que
reduce el aporte de cada arbol, estabilizando la convergencia y disminuyendo el riesgo de so-
breajuste incluso con arboles relativamente profundos, y subsample introduce aleatoriedad al
entrenar cada iteracién con una fraccién de los datos, lo que mejora la robustez del ensamble
frente a fluctuaciones del dataset. La mejor configuracién encontrada fue n_estimators=200,
max_depth=6, learning_rate=0.1 y subsample=0.8, con lo cual se obtuvo un R? de 0.977,
0.981, 0.985 vy 0.9976 para Voc, Jsc, FF y PCE, respectivamente. Estos resultados reflejan un
ajuste altamente preciso a las simulaciones, manteniendo estabilidad ante variaciones en los
pardmetros geométricos y fotoeléctricos del dispositivo, lo cual se observa en la Figura
mediante la concentracion de puntos alrededor de la referencia ideal.

4.2.3. Artificial Neural Network (ANN)

Se implementé una red neuronal artificial (ANN); dado que se necesitaba evaluar un pro-
blema de regresién multisalida, se entrené un estimador por cada variable objetivo bajo el
mismo flujo de preprocesamiento descrito previamente, garantizando comparabilidad directa
frente a los modelos basados en ensambles. La calibracién del modelo se realizé6 mediante
validacién cruzada y seleccién sistematica de hiperparametros, priorizando el equilibrio entre
capacidad representacional y control del sobreajuste, utilizando como criterio de seleccion el
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coeficiente de determinacién (R?). En este proceso, se exploraron combinaciones a partir de
64 a 128 neuronas en la primera capa oculta; 32 a 64 neuronas en la segunda capa oculta; ta-
sas de dropout de 0.20 y 10; y los optimizadores Adam y RMSprop. La funcién de activacién
en las capas ocultas se fij6 como ReLU, mientras que la capa de salida empled activacién
lineal, apropiada para un problema de regresion continua. Adicionalmente, el entrenamiento
se mantuvo con un tamano de lote (batch_size) de 32 y 100 épocas. La configuracién éptima
seleccionada consistié en dos capas ocultas (hidden layers) con 128 y 64 neuronas, una fun-
cién de activacion ReLLU y optimizacién con Adam, incorporando un dropout rate de 0.20 y
10 épocas (epoch) para regularizar el entrenamiento. Esta combinacién estabiliza la conver-
gencia al amortiguar oscilaciones del gradiente (Adam) y reduce la varianza del estimador,
mitigando la degradacion del desempeno fuera de muestra.

En el conjunto de prueba, la ANN alcanz6 un desempeno consistente para las cuatro varia-
bles objetivo, con R? de 0.9538, 0.9637, 0.9714 y 0.9761 para Voc, Jsc, FF y PCE, respec-
tivamente. Aunque su capacidad no lineal permite aproximar interacciones complejas entre
parametros del dispositivo, el ajuste permanece condicionado por la regularizacién y por la
sensibilidad del entrenamiento a la escala de las entradas, razon por la cual este modelo se
evalué bajo normalizacién estricta y particién hold-out previamente definida y presenta una
varianza moderada, como se muestra en la Figura [4-4]

1.2

o
o

&
s 5
8 1.0 Ego
> £
> =
(o]
T os 220
he] [
Q ©
2 06 5 10
[0} (8]
a o
T
0{ .-
0.4 e ¢
0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 0 10 20 30 40
Valor real de Voc (V) Valor real de Jsc (mA/cm?)

w
o

80

N
v

N
o

60

40

=
o

Prediccion de FF (%)

20

Prediccién de PCE (%)
” G

o

0 20 40 60 80 0 5 10 15 20 25 30
Valor real de FF (%) Valor real de PCE (%)

Figura 4-4: Comparacién de los valores reales generados a partir de simulacion y los datos
predichos en el modelo de ANN.
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4.2.4. Multi-Layer Perceptron (MLP)

Con el fin de contrastar el efecto de arquitecturas neuronales compactas frente a apro-
ximadores mas flexibles, se implementé un perceptrén multicapa (MLP). A diferencia de
formulaciones profundas, el MLP introduce no linealidad mediante transformaciones afines
sucesivas y funciones de activacion, manteniendo una complejidad computacional moderada.
En este proceso se evaluaron sistematicamente tres configuraciones de arquitectura para las
capas ocultas, (50,), (100,) y (50,50); dos funciones de activacién, ReLLU y tanh; y dos valo-
res del pardmetro de regularizacién («), correspondientes a 1 x 107 y 1 x 1072, De forma
complementaria, algunos hiperparametros se mantuvieron fijos con el fin de estabilizar el
proceso de entrenamiento y garantizar la reproducibilidad experimental. En particular, el
optimizador se fij6 como Adam, la politica de actualizacién de la tasa de aprendizaje se
estableciéo como adaptive, el nimero maximo de iteraciones se definié en 1500 y la semilla
aleatoria en 1. La optimizacion de hiperparametros determiné una arquitectura de dos capas
ocultas simétricas (50, 50) con funcién de activacién ReLU y optimizacién con Adam. El
término de regularizacién («) con valor de 1 x 10~* se empleé como mecanismo principal de
control de complejidad, penalizando magnitudes elevadas de pesos sin anular completamente
la capacidad de modelar curvaturas locales; adicionalmente, la tasa de aprendizaje inicial
y el maximo de iteraciones fijan el compromiso entre rapidez de convergencia y estabilidad
numérica.

Los resultados evidencian un desempeiio competitivo, con R? de 0.9076, 0.928, 0.9118 y
0.9487 para Voc, Jsc, FF y PCE, respectivamente. En particular, el MLP mostré una alta
capacidad para ajustar FF, lo que sugiere que una parametrizacién neuronal moderada pue-
de capturar regularidades asociadas a pérdidas resistivas y recombinaciéon efectiva reflejadas
en este indicador. La Figura permite observar la dispersién entre los datos reales y los
datos predichos para las cuatro métricas.

4.2.5. Support Vector Machine (SVM)

Finalmente, se evalué un modelo de regresor de maquinas de vectores de soporte (SVM)
como aproximador no lineal basado en mérgenes, utilizando un kernel de base radial (RBF)
para inducir una proyeccion implicita a un espacio de mayor dimension. La evaluacion de
hiperparametros se llevé a cabo utilizando el coeficiente de determinacién R? como criterio
de seleccion. En este proceso se exploraron sistematicamente los valores C' € {1, 10, 100},
e € {0,1,0,2} y v € {scale, auto, 0,1, 1}, manteniendo fijo el kernel RBF. En SVM, el hiper-
pardmetro C' controla la penalizacién por errores definiendo el compromiso sesgo-varianza,
pues los valores altos reducen el error de entrenamiento, pero incrementan el riesgo de sobre-
ajuste. Tras la implementacion de GridSearchCV, la configuracion 6ptima seleccionada fue
kernel RBF, C' = 100, ¢ = 0,1 y v en escala automatica, lo que permite adaptar la suavidad
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Figura 4-5: Comparacién de los valores reales generados a partir de simulacion y los datos
predichos en el modelo de MLP.

del kernel a la dispersion de los datos normalizados.

En el conjunto de prueba, SVM alcanzé R? de 0.8853, 0.917, 0.9055 y 0.9319 para Voc,
Jsc, FF y PCE, respectivamente. Si bien mostré capacidad de generalizacién razonable para
Jsc, su desempeno fue mas sensible en PCE, coherente con la acumulacién de incertidumbre
cuando se modelan simultdneamente efectos acoplados (6pticos, recombinacién y transporte)
que impactan de forma multiplicativa la eficiencia. Este modelo fue el que presenté valores
més bajos de R?, lo que se puede explicar al observar la Figura y la alta dispersion entre
los valores predichos y los reales.

4.3. Rendimiento predictivo comparativo de los modelos
de aprendizaje automatico

El rendimiento predictivo de los cinco modelos de ML se evalué cuantitativamente utilizando
el conjunto de datos de prueba independiente, empleando las métricas de regresién comple-
mentarias R?, RMSE y MAE para cada pardmetro de rendimiento fotovoltaico (Voc, Jsc, FF
y PCE). La tabla resume los resultados numéricos y permite una comparacién directa
de la precisién y la robustez del modelo en todos los objetivos.
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Figura 4-6: Comparacion de los valores reales generados a partir de simulacion y los datos
predichos en el modelo de SVM.

Los resultados obtenidos revelan que los modelos de conjunto basados en arboles (RF y XGB)
superan sistematicamente a los enfoques basados en redes neuronales y en kernels. Ambos
métodos de conjunto alcanzan los coeficientes de determinacion mas altos y los errores ab-
solutos més bajos en la mayoria de las métricas fotovoltaicas, lo que confirma su capacidad
superior para captar las relaciones no lineales y multivariantes inherentes al conjunto de
datos simulados de células solares de perovskita. Por el contrario, ANN y MLP muestran un
rendimiento intermedio, mientras que SVM muestra la fidelidad predictiva mas baja para
todos los resultados.

Para la prediccion de Voc y Jsc, XGB alcanza los coeficientes de determinacién mas altos,
0,9774 y 0,9815, respectivamente. Ademas, presenta los valores RMSE mas bajos para Voc
y Jsc, alcanzando valores de 0,0219 V y 1,2913 mA /cm?, respectivamente. Por lo tanto, es
evidente que supera ligeramente al modelo RF. Esto indica que el refuerzo de gradiente es
particularmente eficaz para modelar las variaciones en los procesos de generacion y reco-
leccién de carga que dominan estos parametros relacionados con la corriente y el voltaje.
Por el contrario, el modelo RF demuestra un rendimiento superior en la prediccién de FF,
alcanzando el R? mas alto (0,9967) y el RMSE (0,8978) y MAE (0,2909) més bajos. Esto
sugiere que el conjunto basado en bagging, al reducir la varianza mediante el promedio de
multiples arboles decorrelacionados, proporciona predicciones mas estables para el FF, que
esta fuertemente influenciado por las sutiles interacciones entre la recombinacion, el trans-



42 4 Modelos de inteligencia artificial para prediccién

Tabla 4-1: Métricas de rendimiento para cada modelo de regresion.
Modelo Métrica Voc (V) Jsc (mA/cm?) FF (%) PCE (%)

R? 0.9722 0.9780 0.9967 0.9990

RF RMSE 0.0244 1.4100 0.8978 0.6307
MAE 0.0084 0.4843 0.2909 0.2338

R? 0.9774 0.9815 0.9856 0.9976

XGB RMSE 0.0219 1.2913 1.0422 0.7017
MAE 0.01 0.5639 0.4864 0.3704

R? 0.9538 0.9637 0.9714 0.9761

ANN RMSE 0.0315 1.8113 2.6611 0.9745
MAE 0.02 1.2385 1.7421 0.7108

R? 0.9076 0.9280 0.9118 0.9487

MLP RMSE 0.0445 2.5505 4.6771 1.4270
MAE 0.0317 1.7891 3.2500 1.0516

R? 0.8853 0.9170 0.9055 0.9319

SVM RMSE 0.4956 2.7376 4.8405 1.6440
MAE 0.0409 2.1774 3.8233 1.3672

porte y las pérdidas interfaciales. Para el PCE, el RF vuelve a producir los errores absolutos
més bajos (RMSE = 0,6307, MAE = 0,2338), mientras que el XGB alcanza el R? més alto
(0,9976), lo que indica una calibracién ligeramente més ajustada, pero con desviaciones me-
dias marginalmente mayores.

Los modelos de redes neuronales muestran una precision predictiva reducida en comparacion
con los métodos de conjunto. Aunque la ANN alcanza valores R? relativamente altos (hasta
0,9761 para PCE), presenta un RMSE y un MAE notablemente mas altos, especialmen-
te para FF y PCE. Del mismo modo, el modelo SVM tiene el peor rendimiento de todos
los modelos empleados. De hecho, este modelo arrojé los valores R? més bajos y el mayor
numero de errores, lo que demuestra que la técnica basada en el nicleo es menos compe-
titiva en este problema de regresién de alta dimensién. Los conjuntos basados en &érboles
son robustos frente a la colinealidad de las caracteristicas, los tipos de variables mixtas y el
ruido, que son intrinsecos a los conjuntos de datos PSC basados en simulaciones. Ademas,
RF se beneficia de la reduccién de la varianza mediante el bagging, mientras que XGB co-
rrige incrementalmente los errores residuales, lo que permite a ambos modelos aprender las
sutiles dependencias entre los parametros geométricos, electronicos e interfaciales que rigen
el rendimiento de PSC. Estas caracteristicas hacen que los métodos basados en arboles sean
especialmente adecuados para el modelado sustitutivo de los resultados de las simulaciones
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de deriva-difusion.

Los resultados muestran que los modelos de conjunto basados en arboles presentan la mejor
concordancia entre los valores previstos y simulados para todos los indicadores fotovoltaicos
probados. En realidad, los graficos de paridad de los modelos RF y XGB revelan una densa
agrupacion de puntos de datos alrededor de la linea diagonal ideal, lo que demuestra una
alta precision y calibracion en todo el rango de valores simulados. Esto demuestra que estos
dos modelos pueden captar dependencias no lineales sin sobreestimar o subestimar constan-
temente determinados regimenes de rendimiento.

Para Voc y Jsc, XGB muestra una alineacion ligeramente mas ajustada a lo largo de la
diagonal, especialmente en valores intermedios y altos, lo que concuerda con su mayor R? y
menor RMSE presentados en la tabla [4-1] Este comportamiento demuestra la utilidad del
refuerzo de gradiente para eliminar sucesivamente los errores residuales e imitar pequenas
variaciones en los procesos de generacion y recoleccién de carga. Aunque el modelo RF es
ligeramente menos preciso en estos dos criterios, mantiene un patréon de dispersion bastante
uniforme, lo que demuestra su durabilidad y resistencia al sobreajuste mediante la reduc-
cién de la varianza. En comparacion con FF y PCE, el modelo RF presenta la distribucion
de puntos mas compacta y homogénea alrededor de la linea de referencia, con menos des-
viaciones extremas. Esta tendencia visual es coherente con los errores absolutos mas bajos
(RMSE y MAE) para estas métricas, lo que indica un rendimiento predictivo méas estable
en regimenes en los que las pérdidas por recombinacion, las restricciones de transporte y los
efectos de interfaz interactian intensamente. XGB alcanza valores altos de R?, pero tiene una
dispersién significativamente mayor en los extremos, lo que indica una mayor sensibilidad a
las fluctuaciones localizadas en el espacio de parametros de entrada.

Por otro lado, la ANN implementada en Keras y la MLP de scikit-learn muestran un rendi-
miento sélido, aunque con una precision menor. Los resultados muestran una mayor disper-
sion, lo que indica una mayor varianza en los errores de prediccion. Como aproximadores de
funciones universales, estos modelos de redes neuronales han aprendido la relacion subyacen-
te; sin embargo, la mayor dispersion sugiere que el volumen de datos puede ser insuficiente
para que converjan en una solucién tan precisa como la de los conjuntos.

Por 1ltimo, el modelo de regresion SVM presenta la menor fidelidad predictiva de los cinco
modelos evaluados. Su diagrama de dispersiéon muestra una mayor dispersién de los datos
alrededor de la linea de referencia, lo que indica un ajuste subdptimo. Se implementé un
nicleo RBF para evaluar el comportamiento de este modelo; sin embargo, el resultado visual
sugiere que no fue capaz de captar la complejidad de la funcién subyacente con la misma
eficacia. Aunque los modelos SVM son eficientes en cuanto a memoria y eficaces en espacios
de alta dimension, para este problema de regresién especifico son menos competitivos. Por



44 4 Modelos de inteligencia artificial para prediccion

lo tanto, el andlisis comparativo establece una jerarquia de rendimiento clara, con resultados
similares para XGB y RF, mientras que los de ANN, MLP y SVM son inferiores.

4.4. Importancia de las caracteristicas e interpretacion
fisica

La importancia de cada caracteristica celular se evalué utilizando la importancia de permu-
tacion para identificar los parametros mas influyentes que rigen cada métrica fotovoltaica
(Voc, Jsc, FF y PCE). La figura presenta las cinco caracteristicas més relevantes para
cada salida, lo que permite una interpretacion fisica diferenciada de los mecanismos que do-
minan la generacién de tensién, la extraccion de corriente, las pérdidas del factor de llenado y
la eficiencia general. Este andlisis de multiples salidas establece una jerarquia de sensibilidad
que es fundamental para la optimizacion racional de las arquitecturas de las células solares
de perovskita dentro del espacio de parametros explorado.

EG_PVK

T PVK
NT_PVK
NA_PVK

T ETL

M_HTL

s Voc
Jsc

M_PVK — FF
mem PCE
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
Permutation importance

Figura 4-7: Importancia de la permutacion de las caracteristicas de entrada mas influyentes
para predecir Voc, Jsc, FF y PCE con RF.

Para Voc, la banda prohibida de la perovskita (EG_PVK) emerge claramente como el pardme-
tro dominante, seguido por la densidad de defectos de la perovskita (NT_PVK) y el espesor
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de la ETL (T_ETL). Este resultado es fisicamente coherente, ya que Voc estd limitado por la
banda prohibida a través de la corriente de recombinacién radiativa, mientras que la recom-
binacién no radiativa de Shockley-Read-Hall esta relacionada con los defectos volumétricos
e interfaciales, reduce la division del nivel cuasi-Fermi y, por lo tanto, disminuye Voc. El
espesor modula este equilibrio controlando la longitud de recoleccién de portadores y la pro-
babilidad de recombinacién, lo que explica su influencia secundaria pero no desdenable.

Para Jsc, la caracteristica mas influyente es también la banda prohibida de la perovskita
(EG_PVK), seguida del espesor de la perovskita (T_PVK) y la densidad de defectos de la
perovskita (NT_PVK). El espesor controla directamente la absorcién 6ptica y la fotogene-
racion, mientras que la banda prohibida establece el borde de absorcion y la superposicién
espectral con el espectro AM1.5G. La densidad de defectos afecta atin mas a Jsc al limitar la
longitud de difusion del portador y aumentar las pérdidas por recombinacién masiva. Esta
jerarquia confirma que Jsc esta controlado principalmente por la absorcién éptica y las res-
tricciones del transporte de portadores, mas que por las pérdidas relacionadas con el contacto.

Por el contrario, la FF estd dominada principalmente por la densidad total de defectos en
la perovskita (NT_PVK), seguida del espesor de la perovskita (T_PVK) y la densidad de
aceptores (NA_PVK). Esto refleja la fuerte sensibilidad de la FF a la cinética de recombina-
ciéon, las resistencias en serie y en derivacion y las barreras de transporte interfaciales. Los
defectos aumentan la recombinacion no radiativa y las corrientes de fuga, distorsionando el
comportamiento del diodo bajo polarizacién directa. Mientras tanto, el espesor de la perovs-
kita y la densidad de dopaje regulan el campo eléctrico interno, el ancho de agotamiento y
la eficiencia de extraccién de portadores, todos los cuales determinan de manera critica la
cuadratura de la curva J-V.

Para el PCE, que integra los efectos combinados de Voc, Jsc y FF, el parametro dominante
es la densidad de defectos de la perovskita (NT_PVK), seguido del espesor de la perovskita
(T_.PVK) y, a continuacién, la banda prohibida de la perovskita (EG_PVK). Esto confir-
ma que la recombinacion no radiativa constituye el principal obstaculo para el rendimiento,
mientras que los efectos de absorcién geométrica y las compensaciones eléctricas espectrales
definen el rendimiento del PSC. La aparicion de estos tres pardmetros en todos los resultados
pone de relieve que la optimizacién de la eficiencia se rige fundamentalmente por la interac-
cién entre la recombinacion asistida por defectos, la generacién y el transporte dependientes
del espesor de la perovskita y la utilizacién espectral controlada por la banda prohibida.

La aparicién de caracteristicas relacionadas con la capa de transporte (como T_ETL y
M_HTL) entre los principales factores contribuyentes, aunque secundarios, refuerza la im-
portancia de los contactos selectivos y la ingenieria de interfaces. Estos parametros modulan
la alineacion de bandas, las barreras de extraccién y las velocidades de recombinacion in-
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terfacial, lo que influye indirectamente en todas las métricas fotovoltaicas. En general, el
analisis de importancia de las caracteristicas de salida multiple indica que la mejora del ren-
dimiento debe dar prioridad a la reduccion de la densidad de defectos mediante la pasivacion
masiva e interfacial, la optimizacion del espesor dentro del régimen de alta absorciéon y una
cuidadosa ingenieria de la banda prohibida para equilibrar Voc y Jsc, complementada con la
optimizacién de la capa de transporte para suprimir las pérdidas de contacto y maximizar FF.

4.5. Validacidon externa mediante datos simulados y
experimentales

Para evaluar la capacidad de generalizacién del marco propuesto mas alla del dominio sintéti-
co, se llevd a cabo una validacion externa utilizando el modelo RF. Esta seleccion esta direc-
tamente respaldada por los resultados comparativos presentados en la seccién [4.3] donde RF
logré de manera consistente los errores medios mas bajos en todas las métricas fotovoltaicas,
particularmente para FF y PCE, que son los indicadores méas sensibles de la calidad del
dispositivo. Aunque XGB superé ligeramente a RF en términos de R? para Voc y Jsc, sus
errores absolutos ligeramente superiores para FF y PCE indican predicciones menos estables
en regimenes dominados por pérdidas por recombinacién y transporte.

El modelo RF optimizado se aplicé a un conjunto de configuraciones de células solares de
perovskita descritas en fuentes bibliograficas independientes, incluyendo tanto estudios pura-
mente numéricos como trabajos que combinaban simulacion y caracterizacién experimental
(marcados con * en la tabla[4-2)). El modelo se alimenté con configuraciones no vistas duran-
te el entrenamiento, limitadas a arquitecturas y pilas de materiales coherentes con el alcance
del conjunto de datos (estructuras ETL/perovskita/HTL), y los valores Voc, Jsc, FF y PCE
previstos se contrastaron con los valores publicados.

Ypredicho —Yreporte < 100
Yreporte

Nota: El error relativo se calcula como:

En la Tabla se presentan los errores relativos entre los valores reportados y generados
a partir del modelo entrenado para analizar el desempeno del modelo RF con validacion
externa. Donde se observa que se presentan errores moderados, aunque la magnitud y dis-
persién de estos dependen de la variable analizada. Para Voc, los errores se distribuyen en
un intervalo relativamente acotado, con valor minimo de 3.92 %, y un méaximo de 17.37 %.
Este comportamiento sugiere que el modelo reproduce de manera razonable la tendencia
del voltaje de circuito abierto, aunque existen casos particulares en los que la diferencia
aumenta, efecto explicado por pérdidas por recombinacién, alineacién de bandas o condi-
ciones especificas de simulacién y fabricacion no capturadas completamente en el conjunto
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Tabla 4-2: Comparacién entre valores reportados y predichos para validacién externa.

Reporte Prediccién
Referencia
Voc(V) Jsc(mA/em?) FF( %) PCE(%) Voc(V) Jsc(mA/cm?) FF(%) PCE(%)
[163] 1.2 22.6 7 214 1.15 25.23 85.69 24.9
[164] 1.02 20.86 69 14.75 1.06 21.82 74.65  17.39
[165]* 0.93 20.44 57.62 11 0.89 23.76 49.27  10.44
[166]* 1.16 23.2 75.43 20.3 0.97 24.67 58.1 14.09
[167]* 1 18.62 61.8 11.49 0.94 25.23 49.82 11.83
[168] 0.764 25.85 67.29 13.3 0.856 32.779 62.4 15.66
[169] 0.93 29.09 86.07  20.95 1.0915 25.35 83.58  23.13
[170] 1.12 24.98 81.68  23.04 1.01 25.46 75.67  21.15

Nota: Las referencias marcadas con * corresponden a anilisis experimentales y simulados.

de entrenamiento. Posteriormente, para Jsc, la variabilidad es mayor. Se identifican errores
bajos, como 1.92 %, pero también valores como 35.50 %. Esta mayor dispersion indica que
la prediccién de la densidad de corriente de cortocircuito es la mas sensible a diferencias
entre estudios, lo cual es fisicamente consistente con la fuerte dependencia de Jsc respecto a
fenémenos de absorcién optica, generacioén y coleccion de portadores, recombinacién interfa-
cial y variaciones estructurales del dispositivo. Luego, para FF', los errores relativos muestran
una dispersion intermedia con error minimo de 2.89 % y méximo de 22.97 %. Esto muestra
que, aunque el modelo logra capturar adecuadamente la tendencia global del FF, existen
configuraciones en las que las pérdidas resistivas, la recombinacién o la calidad de interfaces
generan discrepancias mas pronunciadas respecto a los valores reportados en la literatura.

Tabla 4-3: Errores relativos de los valores predichos y los valores reportados para Voc, Jsc,

FF y PCE.
Referencia Voc (%) Jsc (%) FF (%) PCE (%)

[163] 4.17 11.64 11.29 16.36
[164] 3.92 1.60 8.19 17.90
[165])* 4.30 16.24 14.49 5.09
[166]* 16.38 6.34 22.97 30.59
[167]* 6.00 35.50 1939 2.96
[168] 12.04 26.80 7.27 17.74
[169] 17.37 12.86 2.89 10.41

[170] 9.82 1.92 7.36 8.20
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Finalmente, para PCE, los errores reflejan el efecto acumulado de las desviaciones en Voc,
Jsc y FF. Se observa un valor minimo de 2.96 % y maximo de 30.59 %. Este comportamiento
tiene sentido, dado que pequenas discrepancias simultaneas en varias métricas pueden am-
plificarse al calcular la eficiencia global del dispositivo.

En todas las referencias, el modelo RF reprodujo las tendencias observadas con desviacio-
nes relativas moderadas. Los errores relativos medios fueron de 9,25 + 5,53 % para Voc,
14,49 £ 11,52 % para Jsc, 11,73 6,79 % para FF y 13,66 8,92 % para PCE, donde el valor
reportado después del simbolo 4 corresponde a la desviacién estandar. Los errores compara-
tivamente menores observados para Voc y FF reflejan la fuerte dependencia de estas métricas
con respecto a la banda prohibida, la densidad de defectos y los parametros de recombinacién
interfacial, que estan codificados explicitamente en las simulaciones SCAPS-1D y capturados
eficazmente por la estructura basada en conjuntos de RF. Por el contrario, se esperan desvia-
ciones mayores en Jsc, ya que este parametro es mas sensible a la gestién 6ptica, la absorcion
dependiente del espesor y las condiciones experimentales de acoplamiento de la luz, que solo
estan representadas parcialmente en los modelos de dispositivos unidimensionales.

Es importante destacar que los casos que involucran datos experimentales muestran niveles
de error comparables a los de los estudios puramente numeéricos, lo que indica que el modelo
RF no se ajusta excesivamente a los artefactos especificos de la simulacién, sino que apren-
de relaciones fisicamente significativas que se pueden transferir a condiciones reales de los
dispositivos. Este resultado respalda la capacidad de generalizacion del enfoque propuesto
y valida su uso como herramienta predictiva y de diagnostico para evaluar arquitecturas de
células solares de perovskita tanto en contextos tedricos como experimentales.

4.5.1. Diseio inverso para la seleccion de una configuracion éptima a
partir de predicciones del modelo Random Forest

Mas alld de evaluar el desempeno predictivo del modelo, un objetivo practico en el desa-
rrollo de las PSC es traducir el modelo directo x — y (pardametros de entrada — métricas
de desempenio) en una herramienta de disefio inverso que entregue, de forma interpretable,
un conjunto de parametros de diseno que den como resultado un dispositivo con la mayor
eficiencia energética posible. Este enfoque es relevante porque transforma miles de combi-
naciones simuladas en una configuracion concreta de materiales y parametros, lo cual sirve
como punto de partida reproducible para que se lleve al &mbito experimental y se facilite el
proceso de seleccién de materiales, espesores y densidades de dopaje [171,[172].

En el presente trabajo, el disenio inverso se implementa como un proceso de bisqueda guiada
por el modelo sobre el conjunto de predicciones. Puesto que para cada vector de entrada x (19
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variables geométricas y fotoeléctricas), el Random Forest entrenado predice simultdneamente
Voc, Jsc, FF y PCE. Posteriormente, dichas predicciones se reescalan a unidades fisicas (se
invierte el proceso de MinMaxScaler para retomar las dimensiones originales) y se selecciona
el 6ptimo maximizando la eficiencia predicha, imponiendo a la vez un umbral minimo de FF
para evitar soluciones con pérdidas resistivas o por recombinacién elevadas [173]. Siguiendo
la formulacion estandar de optimizacién restringida, el diseno inverso puede expresarse como
la seleccion del conjunto de valores que maximiza la eficiencia predicha bajo una restriccién
minima de factor de llenado:

X* = arg max P/C'\E<X) sujeto a ﬁ(x) > 0,80, (4-1)

xeXcand

donde X_,.q es el conjunto finito de configuraciones evaluadas. Esta formulacion corresponde
a un caso particular del método por restricciones, ampliamente usado para imponer requi-
sitos minimos de desempeno durante la optimizacién [174-176]. Un aspecto clave para la
utilidad experimental es que, tras identificar x* en el espacio normalizado, se aplica la trans-
formacién inversa de las variables de entrada y la decodificacién de materiales (reversion del
OneHotEncoder) para recuperar directamente los nombres de ETL/PVK/HTL y los valores
numéricos en sus unidades originales.

Con este procedimiento, el mejor compromiso encontrado alcanzé un maximo PCE predicho
de 28 % con FF correspondiente de 84.78 %. La configuracién recomendada (vector x*) quedd
definida por la arquitectura SnOy/FAPDI3/Spiro-OMeTAD vy los siguientes pardmetros:

T_ETL=0.2 pm

= T PVK=1.2 ym

= T HTL=0.1 pm

» EG_ETL=3.5 ¢V,

» EG PVK=1.3¢eV,

» EG_.HTL=2.9 eV;

= ER_ETL=9.0,

= ER_ PVK=13.0,

= ER_HTL=3.0;

= ND_ETL=1.0x10" cm?,

= NA PVK=1.0x10'7 cm~3,
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ND_PVK=1.3x10' cm~3,

NA_HTL=1.3x10'® cm~3,

NT_ETL=1.0x10'® cm=3,

NT_PVK=4.0x10' cm3,

NT_HTL=1.0x10" e¢m—3.

Desde el punto de vista fisico, la seleccion de SnO, como ETL es coherente con su uso ex-
tendido en PSC de alto desempenio por su adecuada alineaciéon de bandas, alta movilidad
electrénica y posibilidad de reducir recombinacion interfacial cuando se optimizan interfaces
y defectos |177]. De forma andloga, Spiro-OMeTAD se mantiene como HTL de referencia en
arquitecturas eficientes por su compatibilidad de niveles energéticos y procesabilidad, aunque
su desempenio depende fuertemente de su dopaje y del control de pérdidas resistivas [178§].
En cuanto a la perovskita, FAPbI3 es un material ampliamente reportado en PSC de alta
eficiencia. Ademas, el EG_PVK recomendado se sitia cerca del rango 6ptimo tedrico para
una union simple bajo el espectro solar AM 1.5G, lo que respalda su potencial de eficiencia
elevada cuando se minimizan pérdidas no radiativas [179,/180]. Finalmente, las bajas den-
sidades de defectos predichas, en especial NT_PVK, son consistentes con la necesidad de
suprimir recombinacion Shockley-Read-Hall para sostener simultaneamente Voc alto y FF
elevado [181}182].

Con el fin de verificar la consistencia de la configuracién éptima obtenida mediante el es-
quema de disefio inverso, se realizd su simulacion en SCAPS-1D empleando los parametros
recomendados por el modelo Random Forest. La simulacion de validaciéon arrojé un FF de
84.61 % y un PCE de 27.94 %. Estos resultados muestran concordancia con la prediccién del
modelo inverso, el cual habia estimado una PCE de 28 % con un FF de 84.78 %.

Tabla 4-4: Comparativa entre FF y PCE predichas por el modelo de diseno inverso basado
en Random Forest y los valores obtenidos mediante la simulacién de validacion
en SCAPS-1D para la configuracién 6ptima.

Meétrica Estructura ()ptima Simulacién Error absoluto Error relativo
FF (%) 84.78 84.61 0.17 0.20
PCE (%) 28.0 27.94 0.06 0.21

Nota: El error absoluto se calculé como |yscaps — yrr|, mientras que el error relativo por-

lyscaps —YrE| % 100.

centual se estimé como < o
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La Tabla compara las métricas reportadas por el diseno inverso basado en Random
Forest con los valores obtenidos al simular en SCAPS-1D la configuracién éptima. En este
caso, la validacion se centré en el factor de llenado y la eficiencia de conversién de potencia,
dado que estas fueron las métricas utilizadas para identificar la solucién 6ptima dentro del
espacio de busqueda.

En sintesis, las diferencias fueron de 0.06 puntos porcentuales para la PCE y 0.17 puntos por-
centuales para el FF, equivalentes a errores relativos de 0.21 % y 0.20 %, respectivamente. En
conjunto, esta cercania entre la predicciéon basada en aprendizaje de maquinas y la simula-
cién fisica confirma que el diseno inverso no solo identifica configuraciones matematicamente
Optimas dentro del espacio de busqueda, sino también soluciones fisicamente coherentes y
reproducibles desde el punto de vista del modelamiento computacional del dispositivo.

En conjunto, este diseno inverso no reemplaza la validacién experimental, pero si entrega un
prototipo 6ptimo y fisicamente viable que reduce el espacio de bisqueda y sienta una base
clara para la fabricacién y la posterior calibracién del dispositivo en entornos experimenta-
les [171].



5 Conclusiones

Se consolidé un flujo de modelamiento numérico para PSC que permitio estudiar la respues-
ta eléctrica bajo condiciones estandar a partir de la variacion sistematica de pardmetros
geométricos y fotoeléctricos y de la seleccion de materiales en la arquitectura del dispositivo.
Esta metodologia computacional dio lugar a la construccién de un conjunto de datos con-
sistente y trazable, adecuado para andlisis estadistico y para el entrenamiento de modelos
predictivos, preservando la reproducibilidad mediante el registro explicito de variables de
entrada y salidas (Voc, Jsc, FF y PCE). Se desarrollaron cinco modelos de regresiéon para
predecir las cuatro métricas, garantizando condiciones comparables entre modelos, donde se
encontré que los métodos de ensamble basados en arboles (Random Forest y XGBoost) alcan-
zan el mayor poder predictivo global, destacdndose por altos coeficientes de determinacién
y errores reducidos de RMSE y MAE, mientras que aproximadores neuronales (ANN/MLP)
y SVM presentan desempeno competitivo pero, en promedio, inferior en las métricas mas
sensibles a efectos acoplados (particularmente PCE). En consecuencia, el algoritmo propues-
to para prediccion y analisis se sustenta en modelos de ensamble como primera eleccién
para inferencia y para exploracién de escenarios de diseno, por su robustez y estabilidad
fuera de muestra. Posteriormente, la capacidad de generalizacién se verificé mediante valida-
cién externa frente a resultados independientes reportados en la literatura, evidenciando un
acuerdo razonable en magnitudes y tendencias. En particular, los errores relativos promedio
permanecen acotados para Voc y FF, mientras que Jsc y, por propagacion, PCE muestran
desviaciones mayores, consistentes con la alta sensibilidad de la corriente a mecanismos no
modelados explicitamente en 1D (como por ejemplo rugosidad, deformidades morfolégicas y
resistencias de contacto). Este contraste confirma que el enfoque computacional y predictivo
es ttil para comparar diferentes configuraciones, pero también delimita con claridad el alcan-
ce fisico del modelo y los escenarios donde se requiere calibracion adicional con mediciones
experimentales. Finalmente, el andlisis de importancia de variables permitio identificar los
parametros con mayor incidencia sobre el desempeno, destacandose la densidad de defectos
de la perovskita como el factor dominante, seguido del espesor de la perovskita. Ademas,
variables como densidad de aceptores y bandgap adquieren relevancia diferenciada segin la
métrica objetivo. Estos hallazgos sustentan que la optimizacion efectiva de PSC no debe
restringirse a ajustes geométricos, sino priorizar estrategias de pasivacién y control de defec-
tos, junto con una seleccion de espesor que maximice absorcion sin penalizar recombinacién,
alineando asi el diseno con los mecanismos limitantes del transporte y la separacion de carga.
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5.1. Limitaciones

Es importante mencionar que la base de datos se generé para PSC planas con una sola ca-
pa absorbente, lo que puede suponer limitaciones que deben tenerse en cuenta al utilizarla.
Ademas, todas las simulaciones se generaron en condiciones constantes y unidimensiona-
les, por lo que no se tienen en cuenta los efectos tridimensionales, la degradacién a largo
plazo ni las condiciones ambientales reales (temperatura, humedad, degradacion de los ma-
teriales, etc.). Aunque se llev6 a cabo una validacién cruzada con los datos publicados en
la bibliografia, puede haber discrepancias atribuibles a la falta de detalle en los parame-
tros comunicados por algunos autores, lo que impide una réplica exacta de los resultados
experimentales.

5.2. Trabajo futuro

Para trabajos posteriores, se propone realizar simulaciones en 3D analizando los efectos de
variaciones térmicas sobre las PSCs, evaluando la reflectancia, transmitancia, absorbancia
y el comportamiento del campo eléctrico cuando se aplican perturbaciones térmicas y/o
mecanicas. Ademas de integrar estimacion de incertidumbre predictiva mediante métodos
bayesianos o conformal prediction para reportar intervalos de confianza y apoyar decisiones
de diseno bajo incertidumbre paramétrica.
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