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RESUMEN

La comprension del comportamiento de las variables eléctricas de una celda solar contribuye a determinar
su desempefio, por ello se buscan patrones que permitan analizar variables intrinsecas del material y la
influencia de otras variables como el &rea. El analisis exploratorio de los datos se utiliza en el
procesamiento de informacion, para detectar patrones y relaciones que se puedan explotar en el desarrollo
de un modelo de IA. Este articulo tiene como objetivo caracterizar celdas solares de perovskita de union
simple a través de un andlisis exploratorio de los datos de variables eléctricas, especificamente band gap
y area, extraidos de The Perovskita Database. Esto se logra, usando visualizaciones univariantes y
multivariantes como graficos de violin y correlacion respectivamente, que relacionan la media, mediana,
maximos y minimos para detectar patrones en la tecnologia de las celdas solares de perovskita y las
relaciones entre las variables seleccionadas. Los resultados presentan para el perovskita, valores practicos
de 0,9 V para el voltaje de circuito abierto (Voc), 17,9 mA/cm? para la densidad de corriente (Jsc) y 1,6
eV para el band gap. Se concluye, al contrastar los valores practicos con la teoria de Shockley-Queisser,
que las variables Voc, Jsc y band gap son caracteristicas intrinsecas de las celdas solares de perovskita de
unién simple.

Palabras claves: analisis exploratorio de los datos, aprendizaje automatico, celda solar de perovskita, factor
de conversién energética.

ABSTRACT

Understanding the behavior of electrical variables in a solar cell contributes to determining its
performance, thus patterns are sought to analyze intrinsic material variables and the influence of other
variables such as area. Exploratory data analysis is used in information processing to detect patterns and
relationships that can be exploited in the development of artificial intelligence. This article aims to
characterize single junction perovskite solar cells through an exploratory analysis of the dataset containing
electrical variables, band gap, and area from The Perovskita Database. This is achieved using univariate
and multivariate visualizations such as violin plots and correlation plots respectively, which relate the
mean, median, maximum, and minimum to detect patterns in perovskite solar cell technology and the
relationships between the selected variables. The results show practical values of 0.9 V for the open-circuit
voltage (Voc), 17.9 mA/cm? for the current density (Jsc), and 1.6 eV for the band gap for perovskite. It is
concluded, given the contrast of practical values with the Shockley Queisser theory, that the Voc, Jsc, and
band gap variables are intrinsic to single junction perovskite solar cells.

Keywords: Exploratory data analysis, machine learning, perovskite solar cell, energy conversion factor.

1. INTRODUCCION

Los paneles solares se han convertido en una buena técnica de generacién de energia renovable, pasando de
generar 554 TWh en el 2018 a 2020 TWh en el 2021 [1]. EI aumento de la implementacién de paneles
solares ha generado una mayor inversion en esta tecnologia, llevandola actualmente hasta la tercera
generacion, aun en desarrollo. La primera generacion usa como material base el silicio monocristalino o
policristalino; la segunda generacién usa compuestos de diferentes materiales como el Telurio de Cadmio
(CdTe) o el Cobre, Indio, Galio y Selenio (CIGS) [2], [3]; la tercera generacion, que se espera sea mas
eficiente, esta basada en la perovskita, ain en desarrollo [4].
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Las celdas solares de perovskita, de union simple, han tenido un crecimiento en la eficiencia de conversion
de potencia (Power Conversion Efficiency, PCE), logrando registros de 3,8% en el 2009, 19,3% en 2016
[5], y cercanos al 25% en el 2020 [6]. Los avances de la eficiencia de la perovskita han sido prometedores,
considerando que el material mas usado, actualmente, en la produccion de celdas solares es el silicio,
ocupando un 92% del mercado con una eficiencia aproximada del 25% [2].

El aprendizaje automatico (Machine Learning, ML), es una herramienta Util para el disefio y rendimiento
de tecnologias fotovoltaicas, porque contribuye con la disminucién del tiempo y los costos de fabricacion
[71, [8], [9]; sinembargo, para aplicar ML es necesario el analisis de datos que se tienen como entrenamiento
0 pruebas para la misma [10]. Este andlisis de datos permite identificar patrones no anticipados, dispersién
de datos y correlaciones de las variables, utilizando técnicas de visualizacion, con el fin de encontrar las
variables relevantes y preparar los datos para la aplicacion de algoritmos de prediccién [11], [12].

Investigaciones han utilizado el analisis exploratorio de datos (Exploratory Data Analysis, EDA) para: tratar
el conjunto de datos que seran usados para predecir el band gap en semiconductores de perovskita [13]; en
conjunto con machine learning encontrar el aumento del porcentaje de PCE, en celdas solares pasivadas con
un tinte organico [14]; explorar métricas de corriente-voltaje y eficiencia en celdas solares de perovskita
certificadas [15]; comprender el impacto de cada compuesto, en un conjunto de datos heterogéneos de
vidrios de silicato [16]; y para preprocesar los datos de un algoritmo de prediccién del comportamiento del
band gap en celdas solares de perovskita organicas e inorganicas [17].

El articulo plantea un analisis exploratorio de los datos [18] de las variables de salida de celdas solares de
perovskita de unién simple usando como conjunto de datos The Perovskite Database [19], detectando la
relacion entre area y band gap con respecto a las variables eléctricas como voltaje de circuito abierto
(Voltage Open Circuit, Voc), densidad de corriente de corto circuito (Density Short Circuit Current, Jsc),
factor de llenado (Fill Factor, FF) y el PCE. Esta informacién se contrasta con los datos publicados por
National Renewable Energy Laboratory (NREL) [20] y la teoria del limite de Shockley-Queisser [21]

2. METODOLOGIA

La metodologia incluye diversas fases relacionadas con el analisis exploratorio de datos. Esta herramienta
analitica permite identificar patrones en los conjuntos de datos, lo que es esencial para alcanzar el objetivo
del articulo. A través de visualizaciones, permite descubrir relaciones y tendencias entre variables,
facilitando la identificacién de valores intrinsecos en las celdas solares de perovskita. El proceso abarca la
definicion de variables, la deteccion y tratamiento de datos faltantes, visualizaciones univariantes y
multivariantes, asi como la validacion de la caracterizacion de las celdas de perovskita de unién simple.

La fase de definicion de variables hace referencia a la seleccion de variables en los conjuntos de datos de
The Perovskite Database [19] y NREL. De las aproximadas 400 variables de The Perovskite Database, se
utilizan Voc, Jsc, FF, PCE, band gap y area. De NREL a través de la grafica Best Research-cell Efficiency
Chart, se extraen las variables Voc, Jsc, FF, PCE y &rea.

La fase de deteccion y tratamiento de datos faltantes comprende para los datos faltantes la visualizacion,
clasificacion, eliminacién e imputacion. La visualizacion se realiza con un histograma; la clasificacion
mediante datos faltantes aleatorios (Missing at Random, MAR), datos faltantes completamente aleatorios
(Missing Completely at Random, MCAR) y datos faltantes no aleatorios (Missing Not at Random, MNAR);
la eliminacién mediante la técnica Listwise en el conjunto de datos The Perovskite Database; y la imputacion
usando la formula de eficiencia, en el conjunto de datos de NREL.
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La fase de visualizacién univariante hace referencia al anlisis descriptivo de cada variable del conjunto de
datos The Perovskite Database, mediante graficas de violin junto con diagrama de cajas, mostrando la
media, mediana, desviacion estandar, maximos, minimos, distribucién de los datos y valores atipicos.

La fase de visualizacién multivariante comprende el andlisis correlacional entre las variables, mediante
gréficos de correlacién, que condensan la distribucién bivariada de los datos y el coeficiente de correlacién.
Esta fase utiliza los conjuntos de datos de The Perovskite Database y NREL.

La fase de validacion de la caracterizacion de la celda se basa en contrastar los resultados del analisis
univariante y multivariante del conjunto de datos The Perovskite Database con el analisis multivariante del
conjunto de datos de NREL vy la teoria del limite de Shockley-Queisser. Esta teoria, establece el limite
méaximo tedrico de eficiencia para las celdas solares, es relevante para el estudio, ya que permite evaluar el
rendimiento de las celdas de perovskita en comparacion con ese umbral teérico basado en el band gap. El
proposito es identificar similitudes, discrepancias y tendencias que aporten a la validez de los resultados y
auna mejor comprensién del comportamiento de las celdas solares de perovskita de unién simple, en funcién
de sus variables eléctricas.

3. RESULTADOS

Se describe para cada fase de la metodologia, los resultados y discusion.

Definicion de variables

Se seleccionan las variables eléctricas como: el potencial maximo que puede alcanzar un panel solar cuando
no existe corriente fluyendo por él (Voc), con unidades de voltios; la maxima corriente que puede
suministrar el panel solar cuando esté en corto circuito (Jsc), con unidades de mA/cm?; la relacion entre la
potencia maxima real entregada por el panel solar y la potencia maxima teérica que podria entregar bajo
condiciones ideales (FF), adimensional; y la eficiencia con la que un panel solar convierte la luz solar
incidente en electricidad (PCE), adimensional. Ademas, se seleccionaron las variables como: la diferencia
de energia entre la banda de valencia y la banda de conduccidn, que permite conocer la absorcion de luz del
material (band gap), con unidades eV; y el area total de la celda, con unidades cm?; con el propoésito de
encontrar la relacion entre estas variables y las variables eléctricas [22].

Deteccion y tratamiento de datos faltantes

Se visualizan los datos faltantes por variable, observando la ausencia de las siguientes cantidades de datos:
2134 para Voc, 2099 para Jsc, 2286 para FF, 925 para PCE, 10574 para el band gap y 711 para el area. En
la figura 1, se muestra el porcentaje de datos faltantes por variable, para un total de 7,3% del conjunto de
datos. El band gap tiene la mayor pérdida de datos con el 25%.

Se clasifican los datos faltantes como MCAR [23], considerando que, en la recoleccion de informacion de
la base de datos The Perovskite Database, no se incluyen datos en algunos articulos o se pierden en el
minado de informacion, es decir, los datos faltantes no dependen de otras variables, como lo muestra la
dispersion de la figura 1.



PROSPECTIVA Vol. 22 - No. 2 / Julio - Diciembre de 2024 /

Figura 1. Malla de valores faltantes del conjunto de datos The Perovskite Database.
Figure 1. Missing values grid of The Perovskite Database dataset.
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Se eliminan los datos faltantes a partir de la técnica Listwise, pasando de 42497 filas a 31150 filas,
equivalente al 26,7% del conjunto de datos; sin embargo, la cantidad de datos es suficiente para mantener
la integridad y validez del EDA.

Se imputan los datos faltantes de la variable Jsc perteneciente al conjunto de datos de NREL, usando la
férmula de eficiencia (1) que expresa la relacion entre la densidad de potencia de salida y entrada. La
densidad de potencia de salida esta descrita por la formula (I1) [22], y la densidad de potencia de entrada es
el valor estandar en la caracterizacion de la celda, 100 mW /cm? [24]. Los datos se muestran en la tabla 1.

VoclscFF
= |
P )

Prax = VoclscFF - (I1)

Tabla 1. Datos extraidos de la grafica Best Research-Cell Efficiency Chart [20].
Table 1. Data extracted from the Best Research-Cell Efficiency Chart [20].

Ao PCE (%) Vo (V) Jo (mA/cm?) FF Area cm?
2013 14.1 1.007 21.31 0.657 0.209
2014 17.9 1.109 21.75 0.742 0.0938
2014 17.9 1.114 21.83 0.736 0.0937

2014 20.1 1.059 24.65 0.77 0.0955
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Afioc  PCE (%) Ve (V) Js (mA/cm?) FF Area cm?
2016 22.1 1.105 24.91 0.803 0.0946
2017 22.7 1.144 24.93 0.796 0.0935
2018 23.3 1.791 16.59 0.784 0.074
2018 23.7 1.1697 25.39 0.798 0.0739
2019 24.2 1.1948 24.11 0.84 0.0955
2019 25.2 1.1805 25.17 0.848 0.0937
2020 25.5 1.189 25.84 0.83 0.095
2022 25.7 1.179 25.77 0.846 0.096
2022 25.8 1.1797 25.77 0.849 0.0959
2023 26.00 1.19 26.00 0.84 0.0746
2023 26.1 1.174 26.13 0.852 0.0493

Visualizacién univariante del conjunto de datos

En la figura 2, se muestran para cada variable la distribucion, media, mediana, maximo, minimoy desviacién
estandar, mediante el diagrama de caja y violin. Usando el coeficiente de curtosis, se determina que las
variables de Voc, Jsc y band gap tienen una distribucién leptocurtica, indicando que las variables pueden
ser intrinsecas de las celdas solares de perovskita de unién simple.

Los valores atipicos, ubicados fuera del violin, como valores maximos de 144,10 mA/cm? en Jsc, 4,05 V
en Voc y 1 en FF; y valores minimos de cero en todas las variables, estdn asociados a errores de
transcripcion. Este argumento se sustenta en la verificacion de los articulos que fueron usados como fuente
primaria para la creacion del conjunto de datos de The Perovskite Database.

Figura 2. Visualizacion univariante de los datos a) Voc, b) Jsc, ¢) FF, d) PCE, €) Band gap, f) Area.
Figure 2. Univariate visualization of the data a) Voc, b) Jsc, ¢) FF, d) PCE, e) Band gap, f) Area.
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Visualizacién multivariante del conjunto de datos

La figura 3, visualiza la relacion que tienen las variables eléctricas de las celdas de perovskita con respecto
al band gap vy el area, del conjunto de datos de The Perovskite Database. Esta grafica divide con respecto a
la diagonal, los coeficientes de correlacion y la distribucién bivariante de los datos junto con la linea de
tendencia. Se muestra que el band gap presenta relacion negativa con las variables densidad de corriente y
eficiencia, relacién positiva con la variable voltaje, e independencia con la variable factor de llenado; este
comportamiento tiene relacion con la teoria de Shockley-Queisser, y sugiere que Voc y Jsc son variables
intrinsecas de la celda. De igual manera, se muestra que el area tiene independencia con respecto a las

(f)

variables eléctricas.
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Figura 3. Visualizacién multivariante de The Perovskite Database.
Figure 3. Multivariate Visualization of The Perovskite Database.
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La figura 4, visualiza la relacion que tienen las variables eléctricas de las celdas de perovskita con respecto
al area, del conjunto de datos de NREL. En esta se muestra que el area tiene dependencia negativa con
respecto a las variables eléctricas.

Figura 4. Visualizacion multivariante de NREL “Best Research-Cell Efficiency Chart”.
Figure 4. Multivariate Visualization of NREL's Best Research-Cell Efficiency Chart.
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La discrepancia que presenta el area con respecto a las variables eléctricas, de tener independencia en el
conjunto de datos de The Perovskite Database, y dependencia en el conjunto de datos de NREL, hace pensar
gue el conjunto de datos de The Perovskite Database tiene sesgo en la variable area, considerando que los
investigadores asignaron valores al area de 0,1 cm? en las celdas sin informacion.

A partir de los coeficientes de correlacion de NREL, se muestran inversos al area, como lo demuestra [25],
[26] que al aumentar el area disminuye la eficiencia de la celda, porque se extienden los defectos de la celda
que, en conjunto con las interfaces, introducen centros de recombinacién que conducen a pérdidas no
radiativas que llevan a la disminucién del Voc, Jsc y del FF, estas variables influyen directamente en la
eficiencia de la celda. La caida de la eficiencia debido al aumento del area puede verse en [27], en la gréfica
PCE en funcién del area, que exhibe una tendencia inversa entre estas variables. La méxima eficiencia
mostrada es de una celda de 0,09 cm? con una eficiencia de 25,2% mientras que los modulos con areas entre
10 y 1000 cm?tienen eficiencias que rondan entre 16% y 8%, respectivamente.

Validacion de la caracterizacion de las celdas

La teoria Shockley-Queisser [21], [28] establece el comportamiento de las variables eléctricas de una celda
a partir de su band gap, como lo muestra la figura 5. La perovskita posee un band gap aproximado de 1,61
eV con una desviacion estandar de 0,12 eV, segln el andlisis univariante, que se representa a traves de la
franja gris, observando que el comportamiento de las variables dentro de la franja con respecto al band gap
presenta la misma relacion que en el analisis multivariante.



PROSPECTIVA Vol. 22 - No. 2 / Julio - Diciembre de 2024 /

Figura 5. Valores tedricos limite de Shockley-Queisser [29].
Figure 5. Theoretical Shockley-Queisser limit values [29].
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En el gréfico de correlacion de la figura 3, se muestra que el band gap influye de manera inversa en el valor
de Jsc, esto se debe a que el band gap y Jsc estan relacionados, ya que por definicion el band gap es la
energia minima que necesita un electron para pasar de la banda de valencia a la banda de conduccidn, esta
caida se visualiza en la figura 5; caso contrario pasa con el valor de Voc donde existe un aumento
proporcional al band gap. Esta informacidn sugiere para celdas de perovskita de unién simple valores de
Voc cercano a 1V, Jsc cercano a 25 mA/cm? y band gap de 1,6 eV, de manera tedrica.

El contraste del conjunto de datos de The Perovskite Database muestra que existe una media de VVoc de 0,9
V, Jsc de 17,90 mA/cm? y band gap de 1,61 eV; estos valores se diferencian de los valores teéricos en 10%
para VVoc y 28,4% para Jsc, lo que sugiere que pueden ser valores propios de las celdas solares de perovskita
de unién simple.

Las variables FF y PCE pueden ser afectadas por la fabricacion; por tal motivo, no se muestra una relacion
entre lo tedrico y lo practico. La eficiencia méaxima tedrica es cercana a un 30%, sin embargo, en lo practico
de acuerdo con NREL se ha alcanzado una eficiencia de 26,1% en el afio 2023. Esta brecha en la eficiencia,
entre lo tedrico y lo practico, promueve continuar la evolucion en los procesos de fabricacion de las celdas
solares de perovskita [30].

Limitaciones

El conjunto de datos de The Perovskite Database incluye diversas composiciones moleculares de celdas
solares de perovskita. Sin embargo, la mayoria de las celdas presentes en el conjunto tienen una estructura
MaPbl;, lo que podria generar un sesgo en los calculos de la media, mediana y dispersion previamente
mencionados. Ademas, el analisis multivariante revela la presencia de relaciones lineales, lo que sugiere
que la interaccion entre las variables eléctricas y el area podria ser mas compleja de lo que inicialmente se
plantea.
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4. TRABAJOS FUTUROS

Como continuacion del analisis exploratorio de datos (EDA) realizado en este estudio, se propone la
implementacion de modelos predictivos avanzados para estimar el rendimiento de las celdas solares de
perovskita. El uso de algoritmos de machine learning, como redes neuronales o arboles de decision, podria
mejorar la precision en la prediccion de parametros clave como la eficiencia, la tension de circuito abierto
(Voc), la densidad de corriente de cortocircuito (Jsc), el factor de llenado (FF) y la eficiencia de conversion
de potencia (PCE).

Dado que se detectd un sesgo hacia celdas con estructura MaPbl; en el conjunto de datos, seria relevante
explorar nuevas composiciones moleculares de perovskita, utilizando anélisis de sensibilidad para
determinar como estas variaciones afectan las propiedades eléctricas. Esto permitiria identificar las
combinaciones méas prometedoras para mejorar el rendimiento de las celdas solares.

Ampliando el alcance del estudio, seria interesante realizar un analisis sobre celdas solares de perovskita
con estructuras multicapa y celdas de unién tandem. Esto proporcionaria una visién mas amplia sobre el
rendimiento y la eficiencia en disefios mas complejos. Finalmente, futuras investigaciones podrian centrarse
en analizar la degradacion de las celdas solares de perovskita a largo plazo, utilizando EDA para estudiar
cémo las propiedades intrinsecas cambian con el tiempo bajo diversas condiciones de operacion.

5. AGRADECIMIENTOS

Este articulo es producto del proyecto de investigacion Aprendizaje automatico en celdas solares de tercera
generacion: disefio, simulacion y validacion experimental, de la convocatoria 890 de 2020 de Minciencias,
con contrato ICETEX 2022-0724.

6. CONCLUSIONES

El conjunto de datos estudiado de The Perovskite Database, contiene datos atipicos generados por errores
de transcripcion o ceros sin justificacion, pero no presentan efectos significativos en el analisis de los datos.
Con la eliminacion de datos faltantes se descartan cerca del 26,7% de las filas, por lo que es necesario la
aplicacion de modelos de imputacién de datos, como K-nearest neighbors y missforest, si se pretende usar
el conjunto de datos para algoritmos de prediccion o machine learning.

Con los graficos univariantes se detectan valores practicos de 0,9 V para el voltaje de circuito abierto, 17,9
mA/cm? para la densidad de corriente y 1,6 eV para el band gap, que demuestran ser valores propios de las
celdas solares de perovskita de unién simple, dado el contraste con la teoria de Shockley Queisser y el
conjunto de datos de NREL. La falta de cercania de los valores del factor de Ilenado a los tedricos puede
deberse al procedimiento de construccion de la celda y, el PCE al estar estrechamente relacionado con esta
variable, se afecta de igual manera.

El band gap incide en las variables eléctricas estudiadas, considerando que a medida que este aumenta, el
voltaje de circuito abierto aumenta mientras que la densidad de corriente disminuye; dentro de la desviacion
estandar del band gap. Esto también se visualiza con la teoria de Schokley-Queisser y con los coeficientes
del analisis multivariante de los conjuntos de datos de NREL y The Perovskite Database. Ademas, el band
gap de 1,6 eV establece un valor cercano al 30% en la eficiencia maxima que puede alcanzar una celda de
perovskita de unién simple.
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El &rea de las celdas solares de perovskita hasta ahora implementadas ronda los 0,1 cm?, por lo que adn la
tecnologia no se ha ampliado a celdas con mayor area que puedan emplearse en médulos y que mantengan
una eficiencia como las celdas de escala pequeiia. De acuerdo con NREL en los datos de “Champion
Photovoltaic Module Efficiency Chart” [31] los mddulos de perovskita con mayor eficiencia sélo alcanzan
cerca del 18%.

En este analisis se identificaron variables intrinsecas en las celdas solares de perovskita, como el Voc, el Jsc
y el band gap, lo que resalta la relevancia de comprender cdmo estas propiedades afectan el rendimiento de
las celdas. Sin embargo, también se observé que la variable FF, que no es intrinseca, tiene una influencia
significativa en la eficiencia general de la celda. Esto sugiere que futuras investigaciones deberian enfocarse
en optimizar factores que afecten esta variable, ya que su impacto puede ser determinante en el rendimiento
final de las celdas solares de perovskita.
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