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Resumen

Titulo: Implementacion de algoritmos de entrenamiento de modelos probabilisticos para predecir el rendimiento de celdas solares de perovskita
con datos incompletos. *

Autor: Daniel Andrés Cerro Ramos, Yan Carlos Velasquez Meneses. **

Palabras Clave: Modelos probabilisticos, modelos de imputacion de datos incompletos, celdas solares de perovskita, prediccion, aprendizaje
automatico.

Descripcion: La calidad de los datos utilizados para implementar modelos de aprendizaje automatico es crucial para su funcionamiento optimo.
Sin embargo, en numerosos estudios de investigacion, la recopilacion de datos de multiples fuentes con diferentes estructuras resulta en datos con
valores faltantes o erroneos. Este problema esta presente y afecta la base de datos existente para el disefio de celdas de perovskita, dificultando la
aplicacion de métodos de aprendizaje automatico. En este proyecto, se abordd este problema en los datos faltantes de una base de datos de celdas
solares de perovskita mediante la implementacion de Modelos de Mezcla Gaussiana Conscientes de Faltantes (MGMM). Estos métodos permiten
entrenar modelos probabilisticos directamente sobre datos incompletos. Para evaluar el desempenio de los MGMM, se compararon sus resultados
con aquellos obtenidos al utilizar datos imputados mediante los algoritmos imputaciones multiples mediante ecuaciones encadenadas (MICE) y El
algoritmo de Redes de imputacion generativas adversarias (GAIN). La evaluacion del rendimiento de los algoritmos de imputacion demostrd un
mejor desempefio del modelo MICE y se evidencié que el nimero de muestras y parametros puede influir en el rendimiento de los algoritmos.
Posteriormente, se utilizaron los datos imputados por cada modelo para evaluar las predicciones de los modelos de mezcla gaussiana (GMM) con
las métricas error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual medio absoluto (MAPE). Los resultados mostraron que el modelo GMM con datos
imputados por MICE tuvo mejores predicciones en comparacion con GAIN. La implementacion del modelo MGMM con la base de datos de menor
tamafio demostré que la distribucion de los datos seleccionados impacta en el rendimiento del modelo, obteniendo resultados inferiores a medida
que aumenta el porcentaje de valores faltantes. Este estudio demuestra que datos de celdas solares de perovskita pueden ser tratados eficazmente

con modelos de imputaciéon como MICE y GAIN, considerando la naturaleza y caracteristicas de los datos.

Trabajo de Grado

£

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones. Director: Franklin
Alexander Sepulveda Sepulveda. PhD.
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Abstract

Title: Implementation of probabilistic model training algorithms for predicting Perovskite solar cell performance with incomplete data. *
Author(s): Daniel Andrés Cerro Ramos, Yan Carlos Velasquez Meneses. **

Key Words: Probabilistic models, incomplete data imputation models, Perovskite solar cells, prediction, machine learning.

Description: The quality of the data used to implement machine learning models is crucial for their optimal performance. However, in
numerous research studies, collecting data from multiple sources with different structures results in data with missing or erroneous values. This
problem is present and affects the existing database for perovskite cell design, making it difficult to apply machine learning methods. In this project,
this problem was addressed in the missing data of a perovskite solar cell database by implementing Gaussian Mixture Models Aware of Missing
Values (MGMM). These methods allow training probabilistic models directly on incomplete data. To evaluate the performance of the MGMMs,
their results were compared with those obtained when using data imputed using the Multiple Imputations via Chained Equations (MICE) and the
Generative Adversarial Imputation Networks (GAIN) algorithms. The evaluation of the performance of the imputation algorithms showed a better
performance of the MICE model and it was evidenced that the number of samples and parameters can influence the performance of the algorithms.
Subsequently, the data imputed by each model were used to evaluate the predictions of the Gaussian mixture models (GMM) with the metrics root
mean square error (RMSE) and mean absolute percentage error (MAPE). The results showed that the GMM model with MICE imputed data had
better predictions compared to GAIN. Implementation of the MGMM model with the smaller database size showed that the distribution of the
selected data impacts the model performance, obtaining lower results as the percentage of missing values increases. This study demonstrates that
perovskite solar cell data can be effectively treated with imputation models such as MICE and GAIN, considering the nature and characteristics of

the data.

* Bachelor Thesis

“Faculty of Physical and Mechanical Engineering, School of Electrical, Electronic and Telecommunications Engineering. Director Franklin
Alexander Sepulveda Sepulveda. PhD.
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Introduccion

Las celdas solares de perovskita se estan popularizando notablemente en el campo de la
conversion de energia solar. Con una eficiencia de conversion de energia sin precedentes, estas
celdas solares han desencadenado una verdadera revolucion en la busqueda de un rendimiento
fotovoltaico superior. Su alta eficiencia, combinadas con el bajo costo de materiales y procesos,
son los principales puntos a favor de estas celdas en comparacion con el silicio comercial y otras
celdas solares organicas e inorganicas.

En el ambito de la investigacion se suele obtener informacion combinando conjuntos de
datos multiples y heterogéneos. Esto implica la utilizacién de mas de un conjunto de datos
proveniente de diversas fuentes o con diferentes estructuras, formatos y tipos de informacion. Sin
embargo, esta combinacion de diferentes fuentes a menudo resulta en conjuntos de datos
incompletos o con valores faltantes, debido a un formato incoherente, un almacenamiento no
documentado o una difusion inadecuada. Recientemente, se han reportado métodos de aprendizaje
automatico aplicados al disefio de celdas solares de perovskita. Aunque se dispone de un conjunto
de datos de méas de 40.000 registros con mas de 100 parametros (Jacobsson et al., 2021) , de celdas
de perovskita, solamente 15 de ellos corresponden a observaciones completas. Por lo general,
cuando se encuentran conjuntos de datos incompletos, se tiende a descartarlos, lo que resulta en
una pérdida importante de informacion y menos datos para el entrenamiento de modelos de
aprendizaje automatico, ya que muchos de los métodos de aprendizaje automéatico no pueden

manejar los valores faltantes (Hasan et al., 2021a).
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Una forma de resolver este problema es mediante técnicas de imputacion de datos, las
cuales desempefian un papel relevante en diversas areas, incluida la ciencia de materiales. Sin
embargo, el uso de datos imputados ya de por si agrega el sesgo propio del mismo estimador de
esos datos faltantes. En este proyecto se implementd un algoritmo de entrenamiento de modelos
probabilisticos (GMM por sus siglas en inglés) adecuado para datos incompletos (Mccaw et al.,
2022). Ademas, se evalu6 el rendimiento de este tipo de métodos en el contexto de datos de sintesis
de celdas solares de perovskita.

Los resultados de este proyecto permitirian comprender que el enfoque de disefio de celdas
solares de perovskita resulta mas eficiente y preciso, con el cual se obtendrian beneficios
significativos en términos de una fabricacion mas eficiente y econdmica de estas celdas solares.
Ademas, este enfoque también puede tener un impacto positivo en otros campos de la industria
donde existe una falta de datos para implementar métodos de aprendizaje automatico. También, se
espera que este trabajo de investigacion contribuya a estimar la posible mejora en el desempefo
de los métodos de entrenamiento en datos incompletos en comparacidon con algunas técnicas de

imputacion de datos.
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1. Objetivos

1.1 Objetivo general

Implementar un algoritmo de entrenamiento de modelos probabilisticos mediante el
criterio de maxima verosimilitud a partir de datos incompletos que permita disminuir el error de
prediccion de desempefio de celdas solares de perovskita con respecto a métodos tipicos de

imputacion de datos.

1.2 Objetivos especificos
¢ Implementar un algoritmo de entrenamiento de modelos de mezclas gaussianas mediante
el algoritmo de maximizacidn de la esperanza condicional adecuado para la problematica
de datos incompletos.
e Comparar el desempeno del algoritmo mediante criterios de error de prediccion estimado,
respecto a métodos de imputacion de datos faltantes reportados en el estado del arte (MICE,

GAIN).
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2. Conceptos previos

2.1 Modelos de imputacion

La necesidad de contar con bases de datos completas y fiables es crucial para la
implementacion efectiva de algoritmos de aprendizaje automatico. Para abordar este desafio, se
han desarrollado diversos modelos y técnicas capaces de manejar conjuntos de datos incompletos,
con el objetivo de imputar los datos faltantes.

Existen diferentes modelos disefiados para la imputacion de datos faltantes. En los ultimos
afios, se han estudiado extensamente diversas metodologias en este ambito (Hasan et al., 2021b).
Dos de los modelos mas relevantes por los resultados obtenidos en sus imputaciones son:

2.1.1 MICE

Las imputaciones multiples mediante ecuaciones encadenadas (MICE, por sus siglas en
inglés) representan un algoritmo avanzado que emplea modelos de regresion lineal (Jafrasteh et
al., 2023), y técnicas de imputacion univariante, como: regresion lineal bayesiana, imputacion de
medias incondicionales, coincidencia predictiva de medias (Buuren & Groothuis-Oudshoorn,
2011), para imputar datos faltantes de manera efectiva. En este enfoque, las variables con valores
faltantes se tratan como la variable dependiente dentro de cada modelo. Para imputar los valores
faltantes en variables continuas, se ajusta un modelo de regresion lineal a los datos observados,
prediciendo la media condicional para cada valor faltante y luego imputando de manera aleatoria
un valor tomado de una distribucion normal centrada en dicha media condicional (Shah et al.,

2014).



ALGORITMOS PARA PEROVSKITA CON DATOS INCOMPLETOS 15

2.1.2 GAIN

El algoritmo de Redes de imputacion generativas adversarias (GAIN, Generative
Adversarial Imputation Nets), es una técnica de imputacion de datos faltantes basada en redes
neuronales generativas adversarias (GAN, por sus siglas en inglés)(Dong et al., 2021), estos son
modelos generativos que consisten en dos redes neuronales: un generador y un discriminador. En
el contexto de las Redes de Imputacion Generativas Adversarias (GAIN), el generador tiene como
objetivo imputar con precision los datos faltantes, mientras que el discriminador busca distinguir
entre los datos observados y los imputados. El discriminador se entrena para minimizar la pérdida
de clasificacion, optimizando su capacidad para identificar correctamente los datos originales,
mientras que el generador se entrena para maximizar la tasa de clasificacion errénea del
discriminador, mejorando continuamente la calidad de las imputaciones (Yoon et al., )
2.2 Modelos de mezcla Gaussiana
2.2.1 GMM

El modelo de mezcla gaussiana (GMM) es un modelo probabilistico paramétrico que
postula que los datos se originan a partir de una combinacion de un nimero finito de distribuciones
gaussianas. Estas distribuciones definen el modelo mediante una suma ponderada de componentes
gaussianos, cada uno caracterizado por tres parametros esenciales: media, covarianza y peso
(Michieletto et al., 2021). Estos pardmetros se estiman a partir de los datos de entrenamiento
utilizando el algoritmo de maximizacion de expectativas (EM), un método estadistico iterativo que
determina los pardmetros de mdxima verosimilitud del modelo probabilistico cuando las

ecuaciones directas no son resolubles.



ALGORITMOS PARA PEROVSKITA CON DATOS INCOMPLETOS 16

2.2.2 MGMM

A partir del modelo GMM se ha ajustado en un paquete o biblioteca del lenguaje de
programacion R, para presentar modelos de mezcla gaussiana conscientes de faltantes, (MGMM
por sus siglas en inglés). A diferencia de las implementaciones tradicionales de GMM que manejan
datos faltantes, el modelo MGMM no impone restricciones en la estructura de la matriz de
covarianza (Mccaw et al., 2022). El modelo de mezcla gaussiana modificado (MGMM) utiliza un
algoritmo de maximizacioén condicional de expectativas (ECM) (Meng & Rubin, 1993), el cual
mejora la eficiencia de la estimacion al descomponer la maximizacion directa de la funcion
objetivo del EM en una serie de maximizaciones condicionales mas sencillas, cada una de las
cuales puede resolverse de forma explicita.
2.3 Regresion mediante Modelos de Mezcla Gaussiana

La regresion mediante Modelos de Mezcla Gaussiana (GMM) es una técnica que emplea
mezclas de distribuciones gaussianas para modelar relaciones no lineales y multivariadas entre
variables predictoras y una variable objetivo. A diferencia de los métodos de regresion lineal
tradicionales, los GMM ofrecen mayor flexibilidad al capturar estructuras de datos mas complejas
(Sepulveda et al., 2013).
2.3.1 Fundamentos Teoricos

Para entender cémo funciona la regresion mediante Modelos de Mezclas Gaussiana
(Regresion GMM), debemos analizar primero los pardmetros de una GMM, ya que estos describen
la distribucién de cada componente, los parametros son los siguientes.

1. Proporciones (7t;): La fraccion de datos correspondiente a cada componente gaussiano j

de la mezcla.
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2. Medias (uj): Cada componente tiene una media para X y Y. La media de salida u]’-’ y la
media de entrada u}( son claves para las predicciones.

3. Matrices de Covarianza (C j): Describe la dispersion y correlacion entre las variables
dentro de cada componente, incluyendo las covarianzas cruzadas C jX Yy C]-YX que relacionan

las entradas con las salidas.
Estos parametros permiten la prediccion condicional de las salidas ¥ dado X = x.

El objetivo es predecir Y, dado X = x, utilizando el valor esperado condicional E[Y|X =

?=m00=ﬂﬂx=ﬂ=jyfﬂﬂx=@dy

La densidad conjunta de las variables X y Y, Z = [Y, X], se modela como una mezcla de K

distribuciones gaussianas:
K
22 =) w- N(Zw, )
j=1
Donde m; son las proporciones de cada componente gaussiano, N(Z; ,uj,Cj) es la

distribucion gaussiana multivariada con media p; y matriz de covarianza Cj.

La matriz de covarianza C; se descompone en:

YY YX
c= |9 Y
=

XY XX
G- G
Donde:

o C]-YY es la varianza de las variables de salida Y
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. CjXX es la matriz de covarianza de las variables de entrada X
. Cijy C]-YX representan las covarianzas cruzadas entre X y Y.

Calculo de la Prediccion

La prediccion condicional E[Y|X = x]: para el componente j se calcula como:

() = + ¢ ()7 (- )
Esta formula ajusta la prediccion de Y para cada componente basado en la media y
covarianzas del componente.
Responsabilidades (Pesos): Los pesos f(x), que reflejan la probabilidad de que el dato x
pertenezca al componente j, se calculan como:

T; - N(x;y}(,CfX

K i X XX
k=1 T N(x;ﬂj ,Cj

Bj(x) =

Estos pesos determinan la contribucion de cada componente en la prediccion final.
La prediccion de las salidas Y, dado X = x, es una combinacion ponderada de las

predicciones de cada componente:

K
y= B m@®
j=1
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Esta combinacion toma en cuenta tanto las predicciones individuales de cada componente
como sus respectivas responsabilidades, proporcionando una estimacion robusta y precisa de las
salidas.

2.4 Tipos de datos faltantes

En las aplicaciones de recopilacion de datos o en bases de datos, pueden surgir diversos
tipos de valores faltantes. La literatura identifica tres mecanismos principales de estos valores
ausentes:

Los datos faltantes completamente al azar (MCAR) ocurren cuando la ausencia de
informacion no tiene ninguna relacioén con los datos mismos, ya sean los que tenemos o los que
no. Es como si los datos faltantes fueran elegidos al azar, sin seguir ningin patron.

Los datos faltantes al azar (MAR) suceden cuando la informacion que falta en una variable
esta relacionada con los valores que si tenemos de otras variables. Es decir, la probabilidad de que
un dato esté ausente depende de otros datos que conocemos.

Los datos faltantes no al azar (MNAR) ocurren cuando la informacion que falta en una
variable esta directamente relacionada con el valor que deberia tener esa misma variable. Es decir,
la probabilidad de que un dato esté ausente depende del valor que intentamos medir (Jafrasteh et
al., 2023). Un ejemplo cotidiano: Si las personas con ingresos muy altos tienen mas probabilidades
de no declarar su sueldo, estamos ante un caso de datos faltantes no al azar (MNAR). La falta de

informacion sobre el ingreso estd relacionada con el valor del ingreso en si.
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3. Desarrollo de la solucion

La metodologia propuesta se organiza en tres etapas principales: Seleccion de parametros,
que incluye la extraccion de datos relevantes de la base recopilada sobre la fabricacion de celdas
solares de perovskita, con el fin de obtener un conjunto de datos con un mayor nimero de registros
completos, y la identificacion de las variables significativas del conjunto de datos;
Implementacion de modelos, aplicando el modelo MGMM a los datos seleccionados, que
contienen valores faltantes, para realizar predicciones de valores de eficiencias de las celdas de
perovskita basadas en los predictores identificados, junto con la implementacion de los modelos
de imputacion MICE y GAIN, y el modelo GMM con los datos imputados; y Analisis, utilizando
métricas de evaluacion para comparar los resultados. Esta metodologia se representa graficamente

mostrado en la figura 1.
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Figura 1

Esquema metodologico

Seleccion de datos y Pre-procesamiento

Implementacion de modelos

Andlisis

’ Base datos 1: The Perovskite Database

Base de datos

v L 4

: icti i rf f
Project - Material Zone (N = 43379 ) Base datos 2: Predicting the device performance of the

Seleccion de parametros y Pre-procesamiento

Base datos 1: 5613 (13 Parametros de entrada y 4 de salida)
Base datos 2: 1070 (11 Parametros de entrada y 4 de salida)

-

Se introducen valores faltantes (5%, 10%, 15%, 20%)

-

"Impulaca‘én con MICE y GAIN, para las
bases de datos 1y 2 ‘ ;

-

Evaluacién y validacién de imputaciones: { Implementacion MGMM con base de

RMSE, sMAPE \ datos 2

/" Implementacion GMM con Ia base de

datos 2 imputada con MICE y GAIN |

+
Extraccion de parametros de los modelos (proporcion,
medias y matrices de covarianza)
. Prediccion de los parametros de salida de la base de
datos 2: JV_Voc, JV_Jsc, JV_FF, y JV_PCE

Evaluacion y validacién de predicciones:
RMSE, MAPE

| perovskite solar cells from the experimental parameters through
machine learning of existing experimental results (N =1072)

21
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3.1 Seleccion de parametros

A partir de la base de datos recopilada por Material Zone del “Proyecto de base de datos
sobre la perovskita” proyecto de perovskita que llamaremos Base datos 1 donde ponen a
disposicion datos significativos, que son recopilados de articulos sobre celdas solares de perovskita
(Jacobsson et al., 2021) y junto con los datos proporcionados por los autores del articulo
"Predicting the device performance of the perovskite solar cells from the experimental parameters
through machine learning of existing experimental results"(Lu et al., 2022) que llamaremos Base
datos 2, donde predicen mediante aprendizaje de maquina la eficiencia de conversion de potencia
(PCE por sus siglas en ingles) de las celdas solares de perovskita. Estas bases de datos incluyen
parametros del proceso de fabricacion de las celdas y variables asociadas al PCE. Los parametros
fueron seleccionados por la informacion relevante que ofrecen sobre el rendimiento de las celdas
solares de perovskita (Vélez et al., 2024). En el caso de la Base datos 1 se incluyeron las siguientes
15 parametros, donde 11 son de entrada:

MA ratio : Proporcion de metilamonio.

Cs_ratio : Proporcion de cesio.

FA ratio: Proporcion del Cation Formamidinio

Pb_ratio: Proporcion de Plomo.

I ratio: Proporcion de iodo

Br ratio: Proporcion de bromo

DMEF: Dimetilformamida

DMSO: Dimetilsulfoxido
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th_solvent: Solvente

Cell_area_measured: Area de la celda medida

DMSO DMF ratio: Relacion entre DMSO y DMF en la preparacion
y 4 son de salida:

Voc: Voltaje de circuito abierto.

Jsc: Densidad de corriente de cortocircuito.

FF: Factor de llenado.

PCE: Eficiencia de conversion de potencia
Para la Base datos 2, se seleccionaron 15 pardmetros, 11 corresponde a entradas:

ETL EM: Energia de la capa de transporte de electrones.

Cell_A: Area de la celda solar.

AntiSolvent XI: Longitud de cadena del anti-disolvente.

AntiSolvent bp: Punto de ebullicion del anti-disolvente.

Annealing_t: Tiempo de recocido.

AntiSolvent v: Volumen del anti-disolvente.

Cs_ratio, FA ratio, MA_ratio, Br ratio, DMSO DMF, y 4 a variables de salida: Voc, Jsc,
FF, y PCE.

Las variables restantes no fueron consideradas debido a la alta cantidad de datos faltantes
y al tipo de dato, ya que solo se trabajé con datos numéricos completos. Esto permitio evaluar los
modelos MICE y GAIN en escenarios con diferentes porcentajes de datos faltantes, integrando

diferentes porcentaje de datos faltantes a las bases de datos completas definidas anteriormente.
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3.1.1 Preprocesamiento de datos

Dado la naturaleza, distribucién y método de recoleccion de los datos en las bases de datos,
se llevo a cabo un preprocesamiento para identificar y eliminar datos andémalos, es decir, aquellos
con valores incongruentes dentro de cada conjunto de datos. Este proceso se realizé mediante un
codigo desarrollado en lenguaje de programacion R (véase Anexo 1), que evalia las caracteristicas
de cada variable y detecta valores que se desvian significativamente de los valores tipicos o
esperados. Después del filtrado, e identificar valores atipicos, es decir aquellos que parecen no
pertencer a la misma distribucion del resto de datos, fueron seleccionados un total de datos con
sus respectivos parametros de 5613 para la base de datos 1 y 1070 para la Base datos 2 (se
eliminaron dos observaciones que tenian datos faltantes). Finalmente, se introdujeron de forma
aleatoria valores faltantes en ambos conjuntos de datos para crear conjuntos de datos faltantes,
utilizando porcentajes del 5%, 10%, 15%, 20%, y 25%, mediante un cddigo disefiado en R, con
un patron de datos faltantes completamente al azar, cumpliendo con la distribucion de datos

MCAR.

3.2 Implementacion de modelos

A partir de la revision del estado del arte sobre algoritmos de imputacion de datos, se
seleccionaron los algoritmos de acuerdo con los siguientes criterios: disponibilidad de codigo
fuente, licencias que permitieran su uso con fines de investigacion, y con base en las
investigaciones sobre técnicas de imputacion de valores faltantes presentadas en el articulo
"Missing value imputation affects the performance of machine learning: A review and analysis of

the literature (2010-2021)" (Hasan et al., 2021a). Se eligieron los modelos de imputacion MICE



ALGORITMOS PARA PEROVSKITA CON DATOS INCOMPLETOS 25

y GAIN, que han demostrado ser de los mas robustos y eficientes para la imputacion de datos. Para
tratar conjuntos de datos con valores faltantes y su posterior aplicaciéon en modelos de aprendizaje
automatico, se seleccion6 el modelo MGMM. Para comparar su rendimiento, se implement6 el
modelo GMM con los datos imputados por MICE y GAIN.
3.2.1 Imputacion con MICE

Se implemento la libreria mice version 3.16 en el entorno RStudio para llevar a cabo la
imputacion multiple de los datos(Buuren & Groothuis-Oudshoorn, 2011) . MICE opera mediante
la construccion de modelos de regresion para cada variable con valores faltantes, utilizando las
demads variables observadas como predictores. A partir de una imputacion inicial, se itera un
proceso de actualizacion de los modelos y generacion de nuevas imputaciones hasta alcanzar la
convergencia. Este enfoque produce multiples conjuntos de datos completos, cada uno con
diferentes valores imputados, lo que permite una estimacion mas robusta de la incertidumbre
asociada a los valores faltantes (Hegde et al., 2019). En la figura 2 se ilustra los principales pasos
de MICE.
Figura 2

Principales pasos utilizados en MICE
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Los pardmetros usados para la MICE fueron: Método de imputacion: Correspondencia
predictiva de medias (pmm por sus siglas en inglés). Se tomo este método a causa de usar solo
valores numéricos, imputaciones: 15, iteraciones: 130.

3.2.2 Imputacion con GAIN

El modelo GAIN fue implementado en Python siguiendo la arquitectura del coédigo fuente
original. A diferencia de otros métodos que se enfocan en imputar el valor mas probable o la media,
GAIN modela la distribucion condicional completa de los datos observados, lo que permite generar
multiples imputaciones y capturar la incertidumbre asociada a los valores imputados.

GAIN consiste en dos redes neuronales: Generator (G), esta red toma como entrada los
datos con valores faltantes y produce una version imputada de los datos y Discriminator (D), esta
red evalta la calidad de la imputacion generada por G y trata de distinguir entre los datos reales y
los datos imputados. A continuacion, se resume la arquitectura de GAIN:

Generator (G): Toma como entrada los datos con valores faltantes (X) y la méscara de
valores faltantes (M). Concatena X y M. Utiliza varias capas de perceptron multicapa (MLP) con

activaciones ReLU y Batch Normalization Produce una version imputada de los datos (G_sample).
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Discriminator (D): Toma como entrada los datos imputados (Hat X) y un vector de pistas
(H). Concatena Hat X y H. Utiliza varias capas de perceptron multicapa (MLP) con activaciones
ReLU y Batch Normalization. Produce una probabilidad de que los datos sean reales (D_prob).

El entrenamiento de GAIN se realiza mediante un proceso de competencia entre G y D,
donde G trata de generar imputaciones creibles y D trata de distinguir entre los datos reales y los
datos imputados. Esto se logra mediante la minimizacion de la funcion de pérdida de GAN, que
combina la pérdida de log-verosimilitud de D con la pérdida de MSE (Media de Errores
Cuadrados) entre los datos reales y los datos imputados (Yoon et al., ). La arquitectura de GAIN
se ilustra en la figura 3.
Figura 3

Arquitectura GAIN
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Se aplico GAIN a las bases de datos 1 y 2 con los distintos porcentajes de datos faltantes
mencionados anteriormente. Para ello, después de realizar pruebas con distintos valores en los

paradmetros, se configuraron algunos de los parametros del algoritmo segun las recomendaciones
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del autor principal (Yoon et al.,) como los siguientes: batch_size: 128, hint rate: 0.9 alpha: 10, y

el nimero de iteraciones se modifico en 20000.

3.2.3 Modelo MGMM

El MGMM se ajusto utilizando la funcion FitGMM (Mccaw et al., 2022), que forma parte
de un paquete en R. Para garantizar la coherencia con investigaciones anteriores y aprovechar la
calidad de los datos, el modelo se entrend utilizando la Base de Datos 2, la cual habia sido
empleada por sus autores originales para realizar predicciones. Estos datos fueron normalizados
antes de los entrenamientos. Ademas, se utilizo validacion cruzada k-fold con k=5, aplicando
porcentajes crecientes de datos faltantes (5%, 10%, 15%, y 20%) en el entrenamiento.

El modelo MGMM trabaja con las siguientes entradas X, salidas Y, y los parametros
adicionales que deben ser inicializados:

1. Entradas X: ETL EM, Cell A, Cs ratio, FA ratio, MA ratio, Br_ratio, DMSO_DMF,
AntiSolvent XI, AntiSolvent bp, AntiSolvent v y Annealing t
Salidas Y: 4 variables objetivo: JV_Voc, JV Jsc,JV_FF,yJV_PCE

Ademas de las entradas y salidas, es necesario inicializar los parametros del modelo:

. e 1
e Proporciones (1;): Se inicializan en © donde K = 3. Por lo tanto, cada componente

gaussiano comienza con una proporcion inicial de . Mediante un analisis exhaustivo de

los resultados obtenidos con distintos valores de k, se pudo evidenciar que el valor

seleccionado (k= 3) ofrecia el mejor ajuste a los datos.
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e Medias (u;): Las medias se inicializan como las medias de cada variable, tanto de las

entradas como de las salidas.

e Matrices de Covarianza (Cj): Inicialmente se configuran como matrices diagonales, lo

que implica que se asume independencia entre las variables al comienzo del entrenamiento.

En la validacion cruzada los 1070 datos se dividieron en 5 conjuntos. En cada fold, se

entrena el modelo en 4 subconjuntos de los datos y se prueba en el subconjunto restante. Este

proceso se repitid con datasets que tenian los porcentajes de faltantes mencionados anteriormente.

Esto permiti6 evaluar coémo el modelo maneja diferentes niveles de datos incompletos en la

validacion cruzada, en la figura 4 se tiene un esquema de su implementacion.

Figura 4
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La funcion FitGMM en R es responsable de ajustar el modelo MGMM en presencia de
datos faltantes, utilizando el algoritmo ECM (Expectacion-Condicional-Maximizacion), una
variante del algoritmo EM. La ventaja del ECM es que permite entrenar el modelo directamente
con datos faltantes sin necesidad de imputar valores antes del entrenamiento.

El ajuste del modelo se realiza en dos fases principales:

E-step (Expectacion): Calcula las probabilidades de pertenencia de cada dato a los
diferentes componentes gaussianos.

M-step (Maximizacion): Actualiza los parametros del modelo, incluyendo las
proporciones, medias y matrices de covarianza, basandose en las responsabilidades calculadas en
el E-step.

3.2.3.1 Algoritmo ECM y Actualizacién de Parametros. El algoritmo ECM ajusta los
parametros del modelo en cada iteracidbn, comenzando con estimaciones iniciales de las
proporciones, medias y matrices de covarianza. A continuacion, se detallan los pasos y las
ecuaciones que describen como se actualizan estos parametros en cada iteracion:

Actualizacion de las Proporciones (t;):
Las proporciones de los componentes se actualizan basandose en las responsabilidades
(probabilidades de pertenencia de cada dato a los componentes gaussianos). La nueva

proporcion para el componente j se calcula como:

1 N

(t+1) _ ()

us =— E ﬁj
i=1
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Donde B](.i) es la responsabilidad del componente j para el dato i, t es la iteracion actual, y

N es el nimero total de datos. Esto garantiza que la fraccion de datos que pertenece a cada
componente gaussiano se ajuste durante cada iteracion.

Actualizacion de las Medias (u;):
Las medias de cada componente j se ajustan ponderando cada dato en funcién de su

pertenencia al componente. La nueva media se calcula como:

(t+1) _ Z_?I:l B,

! Y, 8"
Aqui x;, es el valor del dato i, y ,Bj(i) representa la responsabilidad del componente j. Este
calculo asegura que las medias de los componentes se actualicen para reflejar mejor los
datos observados en cada iteracion.
Actualizacion de las Matrices de Covarianza (Cj)
Las matrices de covarianza se ajustan considerando la dispersion de los datos en torno a
las medias actualizadas. La nueva matriz de covarianza para el componente j es:

C€t+1) _ ?,=1B]('i)(xi _ M;t+1))(xi . ”§t+1))T

] ()
Iiv=1 ﬂj

Una vez que el modelo fue entrenado, se extrajeron los siguientes pardmetros
(Proporciones, Medias, Matrices de Covarianza) del modelo para cada fold y cada porcentaje de
datos faltantes. Con los valores extraidos de los modelos entrenados en cada fold, es posible

realizar predicciones sobre nuevos datos.
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3.2.4 Modelo GMM con GAIN y MICE

Después de imputar los valores faltantes en los datos con MICE y GAIN, se usaron para la
implementacion del modelo de Mezcla Gaussiana (GMM). El entrenamiento del modelo GMM se
realizé utilizando la Base de Datos 2 y se aplicé validacion cruzada k-fold con k=5.

El modelo GMM se ajust6 sobre los datos ya imputados, con los siguientes parametros de
la base de datos 2:

1. Entradas (X): 11 pardmetros predictoras.
2. Salidas (Y): 4 variables objetivo.

El GMM utiliza la funciéon FitGMM de un paquete en R. En este caso, como los datos ya
han sido imputados y no hay valores faltantes, la inicializacion de los parametros se realiza
utilizando el algoritmo de k-means, que divide los datos en K = 3 componentes gaussianos. Las
proporciones, medias, y matrices de covarianza se ajustan iterativamente mediante el algoritmo
EM (Expectacion-Maximizacion).

Al igual que en el modelo MGMM, se utiliz6 validacion cruzada k-fold con k=5, donde los
1070 datos se dividen en 5 subconjuntos. Cada fold se entrena con 4 subconjuntos y se valida en
el subconjunto restante.

La funcién FitGMM en R permite ajustar el modelo GMM sobre los datos ya imputados
por MICE o GAIN. Dado que los datos ya no contienen valores faltantes, FitGMM realiza la
inicializacion de los parametros utilizando el algoritmo de k-means. A partir de esta inicializacion,
el ajuste se realiza mediante el algoritmo EM (Expectacion-Maximizacion), sin necesidad de

realizar imputacion adicional.
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El modelo GMM se entreno con los datos imputados con MICE y GAIN para los diferentes
porcentajes de datos faltantes. Este proceso se repitidé para cada fold del k-fold, evaluando el
rendimiento del modelo en cada conjunto de datos imputados. Después de entrenar el modelo

GMM con los datos imputados, se extrajeron los parametros, Proporciones (7;), Medias (i;) y

Matrices de Covarianza (Cj).

3.2.5 Prediccion mediante Modelos de Mezcla Gaussiana

La regresion mediante Modelos de Mezcla Gaussiana (GMM Regression) es un enfoque
probabilistico para realizar predicciones basadas en la relacion entre las variables predictoras X y
las variables objetivo Y. Este modelo asume que la relacion entre X y Y puede modelarse como
una combinacion de varias distribuciones gaussianas. Al modelar la distribucion conjunta de las
variables, este enfoque proporciona predicciones que consideran la incertidumbre en los datos y
permiten capturar relaciones no lineales. A continuacion, se describen las entradas X del modelo:
ETL EM, Cell A, Cs ratio, FA ratio, MA ratio, Br ratio, DMSO_DMF, AntiSolvent X,
AntiSolvent bp, AntiSolvent v, Annealing t.

Las salidas Y del modelo corresponden a las siguientes variables de rendimiento de las
celdas solares:

Eficiencia de conversion de potencia PCE [%]

Voltaje de circuito abierto Voc [mV]

Densidad de corriente de cortocircuito Jse¢ [ma/em?]

Factor de llenado FF



ALGORITMOS PARA PEROVSKITA CON DATOS INCOMPLETOS 34

El nimero de componentes en la mezcla gaussiana en este modelo es k = 3, lo que
significa que la relacidon entre las variables de entrada y salida se modela como una combinacién
de tres distribuciones gaussianas.

El modelo ajusta los datos extrayendo los tres parametros clave de las distribuciones
gaussianas: las proporciones, las medias y las matrices de covarianza. La prediccion final se hace
combinando las predicciones de cada componente gaussiano, ponderadas por su responsabilidad
(qué tan probable es que cada componente sea relevante para el dato de entrada). En términos
sencillos, el modelo identifica patrones entre las entradas y las salidas para hacer una prediccion
precisa basada en la probabilidad de cada componente. En la figura 5 se tiene una ilustracion de la
implementacion de la prediccion de parametros.

Figura §
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Para realizar las predicciones se implement6 en el entorno RStudio mediante el script
gmmpost.R (véase Anexo 1), que utiliza un modelo de mezcla gaussiana para realizar

predicciones. El script carga las entradas X, ajusta el modelo GMM, y luego usa los pardmetros de
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las mezclas gaussianas para predecir las salidas Y. Ademds, el script maneja la prediccion
combinada, ponderando los resultados de cada componente gaussiano seglin su relevancia para los
datos de entrada. Esta combinacién toma en cuenta tanto las predicciones individuales de cada
componente como sus respectivas responsabilidades, proporcionando una estimacidon robusta y
precisa de las predicciones de las variables de rendimiento de las celdas solares, como JV_ Voc,
JV Jsc, JV_FF, y JV_PCE, en funcion de las entradas relacionadas con la composicion y

fabricacion de las celdas solares.

3.3 Métricas de evaluacion

Para evaluar la efectividad de los modelos de imputacion GAIN y MICE, y los modelos de
mezclas gaussianas GMM con MICE, GMM con GAIN y MGMM, se emplearon tres métricas de
rendimiento: el error cuadratico medio (RMSE), el porcentaje absoluto medio simétrico (sSMAPE),
y el error porcentual medio absoluto (MAPE), definidas en las ecuaciones 1, 2, y 3
respectivamente. Estas métricas permiten una valoracion precisa de la calidad de las imputaciones

y predicciones generadas respectivamente.

N
1
RMSE = |2 (i = 9 (1)
i=1
100 <= |y; — 94|
SMAPE = i~ Vi (2)

N Lyl +19:l
=1 2
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N
MAPE = — Z |y"‘yi| x 100 3)
N =

En las ecuaciones del RMSE (1), sMAPE (2) y MAPE (3), N representa el tamaiio de los
datos, y; denota el valor real i, y y; el valor imputado o predicho seglin corresponda.

La eleccion de estas métricas se basd en su relevancia para evaluar la precision de
predicciones e imputaciones, considerando que SMAPE es util ante valores cercanos a cero y la
presencia de valores atipicos. Ademas, se valor6é su facilidad de interpretacion en diversos
contextos, incluyendo modelos de aprendizaje automatico.

El RMSE mide la magnitud del error de las imputaciones, calculando la diferencia
promedio entre los valores observados y los imputados, penalizando més los errores grandes. Un
valor bajo de RMSE indica que el modelo ha logrado imputar los datos de manera precisa
(Kambezidis, 2012). En la evaluacion de modelos, el MAPE es una métrica de desempefio
ampliamente utilizada. Al calcular el porcentaje promedio de error entre los valores predichos y
los reales, el MAPE permite comparar de manera efectiva la precision de diferentes modelos,
siendo valores mas bajos indicativos de un mejor ajuste (Gao et al., 2020). El RMSE y MAPE
fueron usadas para evaluar las predicciones de los modelos de mezclas gaussianas mencionados
anteriormente. El SMAPE, por su parte, ofrece una medida porcentual de la precision de las
imputaciones, permitiendo una comparacion equitativa entre modelos, independientemente de la

escala de los datos. Al ser simétrico, penaliza por igual sobreestimaciones y subestimaciones.
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Ademads, estd acotado entre 0% (imputacion perfecta) y 100% (imputacion completamente

erronea) (Chicco et al., 2021).

Este enfoque cuantitativo y la combinacion de SMAPE, MAPE y RMSE captura la
magnitud real de las desviaciones entre los datos imputado, predichos y los datos reales, lo que

resulta esencial para una comprension mdas profunda de la precision de las predicciones e

imputaciones.

3.4 Analisis de resultados

3.4.1 Comparaciones GAIN y MICE

Se evalud el desempeno de los modelos GAIN y MICE en las bases de datos 1 y 2,
calculando las métricas RMSE y sMAPE para diferentes porcentajes de datos faltantes (5%, 10,

15, 20, 25%). Los resultados obtenidos se presentan en las tablas 1 y 2, respectivamente

Tabla 1

RMSE y sMAPE para la base de datos 1

Base de datos 1

RMSE SMAPE (%)
Faltantes (%) GAIN MICE GAIN MICE
5 0.1045 0.0577 14.1707 4.0201
10 0.1331 0.0734 15.9416 4.9033
15 0.1447 0.0865 18.4759 6.0768
20 0.1631 0.0965 22.9489 6.9821
25 0.1872 0.1079 33.0159 8.0650
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Tabla 2

RMSE y sMAPE para la base de datos 2

Base de datos 2
RMSE SMAPE (%)
Faltantes (%) GAIN MICE GAIN MICE
5 0.2357 0.0742 28.7789 1.9225
10 0.2111 0.2023 25.6457 16.1386
15 0.2218 0.2348 29.7341 20.9630
20 0.2629 0.2303 35.9420 21.1965
25 0.2597 0.2251 33.3094 20.4393

Para analizar el desempeno de los modelos de imputacion ante distintos niveles de datos
faltantes y tamafios de muestra (5613 y 1070 observaciones para las bases de datos 1 y 2,
respectivamente), se presentan los resultados de RMSE en la Figura 6 y de SMAPE en la Figura 7.
Figura 6

Rendimiento de RMSE: (a) Base de datos 1 N= 5613 (b) Base de datos 2 N = 1070

0.2 0.3
0.18 - 0.25
0.16 1
0.14 - 0.2 A
w 0.12 A w
an £ o1 S 015
@ 0.08
=@ \|CE 0.1 4
0.06 A
0.04 + 0.05 -
0.02 4
0 T T T T T 0 T T T T T
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
(a) Porcentaje de faltantes Base de datos 1 (%) (b) Porcentaje de faltantes Base de datos 2 (%)

Figura 7

Rendimiento de sMAPE: (a) Base de datos 1 N= 5613 (b) Base de datos 2 N = 1070
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Los resultados presentados en las Figuras 4 y 5 revelan que, aunque el RMSE y el sSMAPE
aumentan con la tasa de datos faltantes para ambos modelos, MICE supera a GAIN en ambas
configuraciones, independientemente del tamano de la muestra. Sin embargo, GAIN demostro ser
computacionalmente més eficiente. Las Figuras 4 y 5 evidencian una mejora en los valores de
RMSE y sMAPE para ambos modelos a medida que aumenta el tamafio de las muestras, a pesar
de las diferencias minimas en el nimero de parametros.
3.4.2 Desempeiio de modelos de mezclas gaussianas GMM+MICE, GMM+GAIN y MGMM
Se analiz6 el rendimiento de los modelos MGMM, GMM+GAIN y GMM+MICE sobre
las bases de datos 2, utilizando las métricas RMSE y MAPE para distintos niveles de datos faltantes

(5%, 10%, 15%, 20%, 25%). A continuacion, se presentan los promedios de los K-Folds de las

métricas usadas en las predicciones de JV_PCE, esto se muestra en la siguiente tabla.
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Tabla 3

Promedio de rendimientos de los k-Folds - RMSE y MAPE para el JV_PCE

Porcentaje
faltantes MGMM GMM+GAIN GMM+MICE

%

RMSE(%)  MAPE (%) RMSE(%) MAPE (%) RMSE(%) MAPE (%)
0 1.8965 9.1984 1.9999 9.0013 1.9119 9.0106
5 2.1617 9.9367 2.0962 9.6901 2.0124 9.3984
10 2.2365 10.5892 2.1674 10.0066 2.0155 9.4206
15 2.3978 10.7352 2.1465 10.0069 2.0648 9.6082
20 2.3913 11.0453 2.2736 10.6349 2.2531 10.4392

Las desviaciones estandar de los k-folds se presentaran junto con los resultados de los otros
tres parametros (JV_Voc, JV _Jsc, y JV_FF) en los apéndices 2 y 3.

Para ver el comportamiento de los modelos de mezclas gaussianas frente a diferentes
porcentajes de datos faltantes en la base de datos 2, se muestran los resultados de RMSE en la
Figura 8 y los de MAPE en la Figura 9.

Figura 8

RMSE promedio K-Fold de JV_PCE:
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Figura 9

MAPE promedio K-Fold de JV_PCE:
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El anélisis conjunto de las métricas MAPE y RMSE revela un comportamiento consistente
entre ambos indicadores de error. En ambos casos, el modelo GMM+MICE demuestra ser el mas
preciso, manteniendo los valores mas bajos de MAPE y RMSE a medida que aumenta el porcentaje
de datos faltantes. Esto sugiere que, aunque computacionalmente més demandante, el
GMM-+MICE es la mejor opcion cuando se prioriza la exactitud de las predicciones, especialmente
en situaciones con mayor cantidad de datos faltantes.

El modelo GMM+GAIN, si bien no alcanza la misma precision que GMM+MICE, ofrece
una ventaja en términos de eficiencia computacional, haciendo de €l una alternativa viable cuando
se busca un equilibrio entre rendimiento y consumo de recursos.

En cuanto al modelo MGMM, tanto en MAPE como en RMSE, su desempeio se deteriora

considerablemente conforme aumenta el porcentaje de datos faltantes, lo que sugiere una pérdida

de precision y, en algunos casos, problemas de convergencia. Esta tendencia indica que el MGMM
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es menos robusto frente a escenarios con altos niveles de datos faltantes, en comparacion con los

otros dos modelos.

Se evidencio que en el k-fold nimero 2 se lograron mejores métricas de RMSE y MAPE

en comparacion de los otros k-fold, tal y como se muestra en la tabla 4.

Tabla 4

Promedio de rendimientos del k-Folds 2 - RMSE y MAPE para el JV_PCE

JV_PCE Promedio de kfold #2

Porcentaje MGMM GMM + GAIN GMM + MICE
de faltantes
(%) RMSE(%) MAPE (%) RMSE(%) MAPE (%) RMSE(%) MAPE (%)

0 1.6028 7.0135 1.6151 7.1711 1.6228 7.2515
5 1.7674 7.0877 1.6382 7.2574 1.6500 7.5922
10 2.0127 7.1962 1.9156 7.9885 1.6753 7.6699
15 2.1168 7.2484 2.0562 9.2689 1.7947 8.1003
20 2.1358 8.2463 2.0846 9.3655 1.8145 8.1304

Al comparar los resultados del PCE del mejor k-fold con los obtenidos en la prediccion

realizada por los autores de la base de datos 2, quienes reportaron un RMSE de 1.28% para este

parametro de rendimiento, teniendo en cuenta que estos valores de RMSE representan la diferencia

o cantidad de error entre los valores predichos por los modelos y los valores reales. Observamos

que, para todos los porcentajes de datos faltantes, nuestro RMSE es inferior en los diferentes. No

obstante, es importante sefialar que nuestros modelos incluyen valores faltantes e imputados, y

ademas no se utilizaron todos los pardmetros de entrada de la base de datos 2. Esta combinacion
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de factores contribuye a que nuestros resultados sean inferiores a los reportados en el estado del

arte.
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4. Conclusiones

Los resultados del modelo MGMM fueron inferiores, especialmente al aumentar los
porcentajes de datos faltantes. Esto se debe a que los datos que fueron seleccionados de celdas de
perovskita no siguen una distribucién normal, lo cual afecta negativamente la estabilidad y la
convergencia del modelo MGMM. Con un alto porcentaje de valores faltantes, MGMM pierde
precision y no logra converger de manera efectiva, lo que lo hace inadecuado para este tipo de
datos. La imputacion, en cambio, ha permitido a los modelos GMM con GAIN y MICE superar
estas limitaciones y mejorar el rendimiento de las predicciones.

El modelo GMM+MICE demostro ser el mas efectivo para manejar datos faltantes en el
contexto de las celdas solares de perovskita. Los resultados indican que la imputacién de datos
utilizando MICE no solo mejoré la precision en las predicciones, sino que también permitid que
el modelo GMM mantuviera su estabilidad incluso con altos porcentajes de valores faltantes. Esto
sugiere que, para este tipo de datos, la imputacion es una estrategia altamente conveniente, ya que
los modelos GMM con imputacion, como GMM+MICE y GMM+GAIN, superaron
significativamente al modelo MGMM en todos los escenarios evaluados.

De acuerdo con los resultados obtenidos, el modelo MICE mostré un mejor rendimiento
en la imputacion de valores faltantes. No obstante, ambos modelos de imputacion demostraron ser
efectivos al trabajar con los pardmetros distintivos de fabricacion de celdas solares de perovskita,
lo que sugiere que estos tipos de datos pueden ser adecuadamente tratados en presencia de datos
incompletos, una situacion comun en diversos contextos de investigacion. Es fundamental, sin

embargo, un preprocesamiento adecuado, como la deteccion de valores atipicos. Dado que las



ALGORITMOS PARA PEROVSKITA CON DATOS INCOMPLETOS 45

implementaciones de estos modelos en este tipo de datos son limitadas, es necesario continuar con
investigaciones futuras para optimizar el manejo de bases de datos relacionadas con perovskitas.
La implementacion exitosa de modelos de imputacion en datos de celdas solares de
perovskita requiere no solo un sélido conocimiento técnico, sino también una cuidadosa seleccion
de variables. En este estudio, se seleccion6 un nimero reducido de parametros de celdas solares
de perovskita en comparacion con el total de variables disponibles en la base de datos original, lo
que limito la capacidad de los modelos GAIN y MICE para capturar las complejas relaciones entre
las wvariables, afectando asi el rendimiento de la imputacién. Estos resultados subrayan la
importancia de una evaluacion exhaustiva de la calidad y la naturaleza de los datos faltantes antes

de aplicar cualquier técnica de imputacion.
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5. Recomendaciones

La base de datos utilizada en este estudio, aunque en constante mejora, presenta las
limitaciones comunes asociadas a la recopilacion de datos a partir de multiples fuentes. Se
recomienda implementar técnicas robustas de deteccion y eliminacion de datos atipicos para
garantizar la calidad de los datos, especialmente en bases de datos construidas sin criterios de
integracion claros.

Para obtener una comprension mas profunda del comportamiento de los modelos de
aprendizaje automatico en el contexto de las celdas solares de perovskita, se sugiere incluir un
mayor nimero de parametros de fabricacion en futuras investigaciones. Esta variabilidad en los
datos permitira evaluar la robustez y generalizacion de los modelos.

Dado que los modelos GMM asumen que los datos provienen de una combinacidon de
distribuciones gaussianas, es recomendable aplicar técnicas de transformacion a la base de datos
para acercar la forma de los datos a este supuesto. Métodos como la transformacion Box-Cox o la
transformacion logaritmica pueden ayudar a que las variables sigan una distribucion mas cercana
a la normalidad. Esto podria mejorar la capacidad de los modelos GMM para capturar la estructura
subyacente de los datos y generar predicciones mas precisas, sobre todo en contextos con datos
faltantes.

Desarrollar técnicas de seleccion de variables para mejorar la eficiencia del modelo: En
futuros proyectos, seria recomendable implementar métodos de seleccion de variables que
identifiquen cuales parametros son mas relevantes para las predicciones de eficiencia en celdas

solares de perovskita. Herramientas como la reduccion de dimensionalidad mediante técnicas de
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PCA (Anadlisis de Componentes Principales) o algoritmos de seleccion de caracteristicas podrian
ayudar a simplificar el modelo sin sacrificar precision. Esto optimizaria el rendimiento
computacional, reduciria el ruido en los datos y haria los modelos GMM mads eficientes y
manejables para futuras investigaciones.

Optimizacion de imputacion para mejorar la estabilidad del modelo: Para futuros
proyectos, se recomienda investigar y desarrollar estrategias de imputacion que optimicen tanto la
precision como la estabilidad del modelo en presencia de valores faltantes. Si bien MICE ha
mostrado ser efectivo, explorar enfoques mas avanzados como redes neuronales profundas (ej.,
GAIN) o técnicas bayesianas podria mejorar aun mas el rendimiento, especialmente en casos
donde los datos faltantes superan el 20% del total de los datos. Estas técnicas podrian ofrecer una
mayor flexibilidad y estabilidad frente a la complejidad de los datos de perovskita, manteniendo

la convergencia del modelo incluso con mayores niveles de incertidumbre.
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Apéndices

Apéndice A. Repositorio Github AEPRCES-231

En el siguiente enlace puede consultar los codigos usados para el preprocesamiento de las
bases de datos, los modelos de mezclas gaussianas en R y los resultados de las métricas para cada
pardmetro de RMSE y sSMAPE, para las imputaciones de GAIN y MICE en las dos bases de datos.

https://github.com/Yan-Velasquez/AEPRCES-231.git

Apéndice A. Tabla de desviaciones estandar del JV_PCE de cada k-fold

Porcentaje

faltantes MGMM GMM+GAIN GMM+MICE
%
6 RMSE%) M(f,‘/(gE RMSE(%) “%“;)I;E RMSE(%) “{%E
0 0.1915 2.6338 0.3259 1.8393 0.2228 1.9104
5 0.2479 1.9499 0.3355 2.0713 0.3074 1.8946
10 0.1746 1.9348 0.3017 2.0284 0.2732 1.7377
15 0.3070 2.1328 0.2352 1.6941 0.2331 1.6467
20 0.3667 3.9631 0.3231 1.7826 0.5100 2.6300

Apéndice B. Promedio de rendimientos de los k-Folds - RMSE y MAPE para el JV_Voc,

JV JscyJV_FF


https://github.com/Yan-Velasquez/AEPRCES-231.git
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e MGMM
Porcentaje
faltantes JV_Voc JV_Jsc JV_FF
Y%
RMSE o RMSE o o
(mV) MAPE (%) (mA/cm?) MAPE (%) RMSE MAPE (%)
0 0.0546 3.5583 1.4364 5.1205 0.0495 5.4842
5 0.0576 3.4429 1.4380 5.5994 0.0488 5.3691
10 0.0492 3.4986 1.4778 4.9754 0.0501 5.6140
15 0.0502 3.6485 1.5236 5.0947 0.0525 5.7117
20 0.1530 4.0684 1.6570 5.4008 0.0523 5.7247
e GMM+GAIN
Porcentaje
faltantes JV_Voc JV_Jsc JV_FF
%
RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
(mV) (%) (mA/cm?) (%) (%)
0.0513 3.1698 1.3605 4.3205 0.0497 5.0870
0.0504 3.3681 1.3548 4.7106 0.0481 5.1619
10 0.0467 3.3925 1.3419 4.8464 0.0507 5.2013
15 0.0466 3.4317 1.3367 4.6556 0.0470 5.1092
20 0.0479 3.5240 1.4256 5.0651 0.0524 5.2867
e GMM+MICE
Porcentaje
faltantes JV_Voc JV_Jsc JV_FF
%
MAPE RMSE MAPE MAPE
RMSE (mV) (%) (A (%) RMSE (%)
0 0.0463 3.1314 1.2420 42514 0.0474 5.0573
5 0.0485 3.2933 1.2907 4.4013 0.0466 5.0841
10 0.0459 3.3548 1.2712 4.3996 0.0471 5.0733
15 0.0473 3.4220 1.2216 4.1459 0.0476 5.1283
20 0.0490 3.6942 1.3670 4.5419 0.0503 5.2462
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