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ABSTRACT

e Burn-in testing is an effective method for detecting early faults
in electronic products before they reach the market. This test
has a high cost due to lengthy test time on a test bench. In this
paper, we propose N-BIR (Numeric optimization approach for
power electronic converter Burn-In testing time Reduction), an
algorithm capable of predicting the burn-in test temperature of
power electronic converters, intending to shorten the duration
of such tests. This algorithm optimizes by least squares a
theoretical model of the system, using as data a fraction of the
total burn-in test. Moreover, not only is it capable of making
accurate predictions, but it also accompanies them with a
prediction interval, so that the algorithm itself can quantify
how confident it is of its predictions. We show that using 40%
of a conventional rolling test total, the proposed algorithm
outperforms several of today's most common Machine Learning
algorithms. Furthermore, we show that it can reduce burning
time by 50% to 60% by making accurate predictions, which
makes it possible to identify a significant portion of converters
that don't require full testing, ultimately lowering costs and
boosting productivity.

Keywords: Burn-in temperature prediction, Burn-in time
reduction, Levelized Cost of Energy, Machine Learning,
Electronic Power Converter, Reliability.

RESUMEN

El test de burn-in es un método efectivo para detectar fallos
tempranos en productos electronicos antes de que éstos lleguen
al mercado. Este test tiene un alto coste por la duracion de las
pruebas en un banco de pruebas. En este trabajo proponemos N-
BIR (Numeric optimization approach for power electronic Burn-In
test time Reduction), un algoritmo capaz de predecir la tempera-
tura del test de burn-in de convertidores electrénicos de potencia,
con la intencion de acortar la duracion de dichas pruebas. Este
algoritmo optimiza por minimos cuadrados un modelo tedrico del
sistema, utilizando como datos una fraccién del ensayo total de
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burn-in. Ademas, no solo es capaz de realizar predicciones pre-
cisas, sino que proporciona un intervalo de prediccién, de modo
que el propio algoritmo puede cuantificar el grado de seguridad
de sus predicciones. Demostramos que utilizando el 40% del total
de un test burn-in, el algoritmo propuesto supera a varios de los
algoritmos de Machine Learning mas habituales en la actualidad.
Ademas, demostramos que puede reducir el tiempo de combustion
entre un 50% y un 60% realizando predicciones precisas lo que
permite identificar una gran parte de convertidores que no re-
quieren llevar a cabo el test completo, lo que en ultima instancia
reduce los costos y aumenta la productividad.

Palabras Clave: Prediccion de temperatura de burn-in, reduc-
cion del tiempo de burn-in, Coste de energia nivelado, Machine
Learning, convertidor electronico de potencia, Fiabilidad.

1. INTRODUCCION

A pesar de la ralentizacion econdmica provocada por la pande-
mia de COVID-19, la capacidad de las energias renovables aumen-
té en 257 GW en 2021, segun la Agencia Internacional de Energias
Renovables (IRENA"). Esto contrasta con el declive experimentado
por otras partes del sector energético, como el petroleo, el gasy el
carbon. La capacidad de la energia solar fotovoltaica (FV) aumen-
té en 145 GW en 2021, y la Agencia Internacional de la Energia
(AIE? ) predijo que seguiria creciendo de forma constante, hasta
alcanzar casi 161 GW en 2022, acelerandose a lo largo de 2023
y 2025. La capacidad de energia edlica también experimento un
crecimiento, y el Consejo Mundial de la Energia Edlica (GWEC®)
informé de un aumento de 94 GW en 2021, y de un crecimiento
previsto de aproximadamente 110 GW en 2022 y 2023, y de apro-
ximadamente 130 GW en 2025.

Para hacer frente a la rapida expansion mundial y al aumento
de la capacidad instalada de los sistemas de energia renovable,
hay que afrontar grandes retos para evolucionar y reinventar la
tecnologia con el fin de mejorar su competitividad frente al resto.
Estos retos incluyen la reduccién del coste nivelado de la energia
(Levelized Cost of Energy, LCoE) de las centrales mediante estra-

! https://www.irena.org
2 https://www.iea.org/
3 https://gwec.net/
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tegias como la reduccion de los costes de los componentes (entre
otras).

En este contexto, la reduccion de los costes de fabricacion de
los convertidores electronicos de potencia es crucial. Actualmente,
el test de burn-in (BI) es el mas costoso del proceso de fabricacion
en términos de tiempo y dinero, debido a la duracion del test y al
uso de bancos de pruebas que requieren una elevada inversion.
Este test de Bl es esencial ya que detecta fallos de ensamblaje
e identifica desviaciones en componentes desarrollados bajo es-
pecificacion. También ayuda a identificar cambios en el proceso
de fabricacion de algunos componentes o materias primas que
pueden afectar a la calidad y la vida util del producto, evitan-
do asi la entrega de productos que no cumplan los estandares
de alta calidad. En la actualidad, el porcentaje de convertidores
de potencia que no superan el test de Bl oscila entre el 5y el
7% dependiendo del modelo de convertidor. El test a consiste en
hacer funcionar al convertidor de potencia a su potencia nominal
mientras se mide en tiempo real la temperatura en todas las zonas
criticas. Si alguna temperatura supera un valor limite después de
la estabilizacion, la prueba falla y el convertidor debe ser revisado.
En caso contrario, la prueba es satisfactoria. Acortar la duracion
de esta prueba aumentaria la capacidad de produccion y reduciria
los costes de fabricacion.

Muchos estudios han intentado disminuir la duracién de este
test, no sélo en el campo de la electrénica de potencia, sino en
todos los campos relacionados con la electronica. Daasch et al.
proponen en [1] el uso de pruebas estadisticas multivariantes. Uno
de los trabajos pioneros en este campo es [2], en el que los au-
tores realizan una reduccion dimensional de los datos mediante
el analisis de componentes principales (PCA) para posteriormente
realizar las pruebas. Asi, demostraron que el PCA puede identificar
las piezas mas susceptibles de fallar en el futuro. En [3], Makris
et al. demuestran como las pruebas multivariantes también son
eficaces para detectar futuros fallos en dispositivos de radiofre-
cuencia (RF). En [4], los autores emplean de nuevo pruebas para-
métricas multivariables para la reduccion del tiempo de Bl, donde
demuestran que 10h de una prueba Bl de 48h son suficientes para
detectar la mayoria de los fallos, acortando asi las pruebas en gran
medida.

En los ultimos afos, se han empezado a utilizar técnicas de
aprendizaje automatico (ML) e inteligencia artificial (Al) para
abordar los problemas mencionados. En [5], los autores emplean
una maquina de vectores de soporte (SVM) para predecir el fallo
prematuro de los laseres cuanticos en cascada durante sus respec-
tivas pruebas de Bl, con lo que pueden detectar fallos 200h antes,
que utilizando unicamente la prueba de BI. En [6], los autores mo-
delan la consecuente degradacion del test Bl usando procesos de
Wiener transformados en el tiempo que optimizan usando algo-
ritmos evolutivos multi-objetivo. Por otro lado, en [7] los autores
emplean redes neuronales convolucionales (CNN) para detectar
fallos tempranos y en [8] los autores adoptan un enfoque denomi-
nado estudio de burn-in, que se centra en extraer una muestra de
dispositivos de la produccion en marcha y estudiarlos.

Este estudio pretende desarrollar un algoritmo capaz de pre-
decir la temperatura final de Bl antes de que el convertidor la al-
cance para acortar el tiempo necesario para realizar la prueba. De
esta forma, un convertidor podra considerarse bueno o malo antes
de que finalice su prueba de BI, lo que supondra un aumento de la
productividad y un ahorro econémico en el proceso productivo vy,
en consecuencia, una mejora del LCoE. Ademas, otro de los objeti-
vos del estudio es determinar cuanto se puede acortar la duracion
del test de Bl garantizando los niveles de calidad requeridos.
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El articulo se estructura como sigue: en primer lugar, se des-
cribe el funcionamiento del algoritmo propuesto. A continuacion,
se detallan la metodologia y los materiales utilizados en los ex-
perimentos. Posteriormente, se presentan los resultados obteni-
dos y su correspondiente discusion. Por Ultimo, se presentan las
conclusiones generales del estudio, asi como posibles lineas de
investigacion futuras.

2. ALGORITMO PROPUESTO: N-BIR

2.1. PREDICCION DE LA TEMPERATURA FINAL

Durante el test de BI, la curva de calentamiento del converti-
dor de potencia puede variar en funcion del disefio especifico del
dispositivo y de las condiciones de la prueba. En los tres modelos
de convertidor de potencia utilizados en este trabajo, el compor-
tamiento de las curvas de temperatura puede aproximarse a un
sistema de primer orden (FOS), que se muestra en (1):

T(®) = K (1 _ e_%) +é (D)
donde:

¢ K representa el aumento de temperatura a lo largo del en-
sayo.

e & representa la temperatura inicial del conductor.

® T representa el tiempo de estabilizacion del calentamiento.

El método propuesto consiste en ajustar los valores de T, ¢ v,
K a partir de las medidas iniciales observadas, para predecir a qué
temperatura se estabilizard la curva por un ajuste por minimos
cuadrados. Este método es un método de optimizacion numérica
que consiste en encontrar los valores 6ptimos de los parametros
de una funcion, tales que minimicen los cuadrados de los residuos
entre dicha funcién y una serie de valores numéricos. Es decir,
trata de encontrar los parametros de la funcién que mas se apro-
ximen a dichos valores numéricos.

Aunque inicialmente se ha utilizado (1) para ajustar la curva,
dado que en algunas pruebas largas se han observado tendencias
ligeramente ascendentes cuando el sistema ya deberia haber al-
canzado su estado estacionario, en tales casos, hemos utilizado
la suma de dos FOS mostrada en (2), que es una aproximacion a
un cambio en uno de los flujos de calor durante la prueba (ya sea
generacion interna por corriente eléctrica o enfriamiento convec-
tivo).

T(t)=K1(1—e_T_t1 +K2(1—e_% +¢ (2)

La Fig. 1 muestra un ejemplo de esta casuistica: la curva azul
discontinua (curva ajustada utilizando (2)) se ajusta a la curva real
(curva negra) mucho mejor que la curva roja discontinua (curva
ajustada utilizando (1)) cuando ttiende a ser alto.

El algoritmo elige entre (1) y (2) empezando siempre por (1) y
observando su tiempo de estabilizacion en el 98,2% (4T). Siendo
t. la duracion tedrica total de la prueba: si el tiempo de estabi-
lizaciéon es pequeiio comparado con t (menos del 60% de ttest),
se considera que el sistema se estabiliza demasiado rapido vy, por
tanto, utiliza (2). En caso contrario, toma (1) como valido. De este
modo, si el FOS encontrado se estabiliza demasiado pronto para
la duracion total de la prueba, utilizamos la suma de dos FOS para
remediarlo. Sin embargo, el T de la sequnda FOS esta acotada de
forma que sea mucho mas lenta que la primera, para que sélo mo-
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Fig. 1 Ejemplo de ajuste de un FOS y una suma de dos FOS a la misma curva. Los
puntos utilizados para ajustar ambas curvas son los situados a la izquierda de la
linea vertical.

dele estas tendencias finales al alza, pero no modifique demasiado
la dinamica del sistema. En concreto, se ha acotado entre 450 y
1950. En cuanto a la inicializacion de los parametros, todos se
han inicializado a partir de las medias observadas en el conjunto
de datos, excepto ¢ que se ha inicializado con el valor de tempe-
ratura inicial observado, ya que éste es conocido. La inicializacion
de cada parametro antes de los valores de optimizacion para (1) y
(2) son K= K1 =70, t=11=1500, ¢ =T[0], K, =0y ©2 = 500.

2.2. GENERACION DEL INTERVALO DE PREDICCION

El algoritmo no sdlo predice la temperatura final de BI, sino
que también proporciona un intervalo de prediccion (Pl), es decir,
dos valores de temperatura que limitan la temperatura final. De
este modo, el usuario puede ver el grado de confianza del algorit-
mo en su prediccion.

Algorithm 1: N-BIR algorithm

Data: T;, measured and liltered temperature values, Leprene current test time, e total duration
of the test, £ bounds of parameters to optimize

~f

Result: I;afle:dimi‘ Tl{vmr bound> L upper bound

K ol of = AdjustiFOS(T},);
t,=4rd;
if £, > 0,6 - £ cyrrene then
/* FOS works */
of = (K70,
I = Jvos;
else
/* FOS do not work, use sum of two FOS instead */
Kol KL, of = AdjustSumORFOS(T,);
of = (], kil ol
I = fros1 + vosz
end

Tp!ndibwd = [0 [bresa];
T 7! =T et T ettt
Tower Bound? L uppor bound = ¥ predictst? { prodicued?
¢ = MSE(T,,, f(67));
/* Prediction band */
for 6], € 6/ do
o'~ ol o,
for i + 0 to 49 por 1 do
o= 0L (0,75 + 0,01 -4);
0 AdjustWithFixed Param(7},, p);
é = MSE(T,,, (6);
if ¢ — ¢ < 0,1 then
- af
Thixed param. = S (07, p)[lrest);
if Tired param. = Liper poung tHEN

) = .
| T wer vouna = Thiedt paraam.;
end

if T fized param. 2 Tilpper boung theEN
‘ ”;{ppcl bound 1 iixcd param.;
end
end
end
end
Return 77, T/ T/

predicted? * lower bound? L upper bound?

Fig. 2 Pseudocddigo de N-BIR.
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Fig. 3 Visualizacion paso a paso del algoritmo propuesto.

Para ello, para cada parametro de la curva ajustada, el algorit-
mo calcula 50 valores equidistantes desde ese valor menos su 25%
hasta ese valor mas su 25%. Para cada uno de estos valores, el
algoritmo vuelve a optimizar la curva a las muestras manteniendo
fijo el valor del parametro. Si el resultado es similar al original
sin restricciones (con un RMSE como maximo un 10% superior
al original), se almacena como satisfactorio. Una vez completado
este proceso para todos los valores de los parametros, el algoritmo
devuelve las temperaturas finales mas alta y mas baja de entre
todas las curvas satisfactorias como intervalo de prediccion.

El proceso completo de prediccion N-BIR se muestra en la Fig. 2:

La Fig. 3 representa graficamente las etapas mencionadas. En
la etapa 1, el algoritmo predice la curva de temperatura a partir
de los valores medidos hasta ese momento. A continuacion, en la
etapa 2, genera todas las curvas posibles basandose en el mues-
treo descrito anteriormente. Por Ultimo, en la etapa 3, utiliza las
envolventes entre estas curvas para crear el intervalo de predic-
cion. El ejemplo de la figura consiste en predecir la temperatura de
una prueba de 60 minutos utilizando sélo los primeros 20 minutos
de datos.

3. MATERIALES Y METODOS

3.1. MATERIALES: DATOS

Los datos utilizados provienen de tres modelos diferentes de
convertidores de potencia back-to-back de baja tension, de mode-
los edlicos terrestres y marinos, y fotovoltaicos, con potencias de
4 a 8 MW. Por razones de confidencialidad, no es posible facilitar
mas detalles sobre las caracteristicas técnicas de los productos.
Durante el test de BI, la temperatura se midié simultdneamente en
varios puntos de cada convertidor. Se utilizaron datos de un total
de 154 convertidores y 850 curvas de temperatura. En concreto,
habia 60 convertidores del Modelo 1 con 2 curvas de temperatura
por convertidor y una duracién de la prueba de 1 hora; 44 conver-
tidores del Modelo 2 con 3 curvas de temperatura por convertidor
y una duracion de la prueba de 1 hora; vy, por ultimo, 50 converti-
dores del Modelo 3 con 12 curvas por convertidor y una duracion
de la prueba de 4 horas.

Dado que el algoritmo propuesto utiliza el comportamiento
inicial de la curva de temperatura, no sélo es interesante que pue-
da realizar predicciones precisas, sino también que pueda hacerlo
utilizando el menor numero posible de datos iniciales. Asi, cuantos
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menos valores de temperatura se necesiten para generar predic-
ciones precisas, mayor sera el potencial para acortar la duracion
del test de BI.

Para evaluar el algoritmo en funcion del porcentaje del test
total utilizado para la prediccion y estimar el potencial de reduc-
cion de la duracion de la prueba, generamos multiples instancias
a partir de cada curva. Estas instancias consisten en rangos de
porcentajes iniciales de la curva total, que van del 15% al 90%
en incrementos del 5%. El resultado es un total de 13.600 ins-
tancias (850 curvas para cada porcentaje). Para eliminar el ruido
de las muestras, filtramos todas las instancias utilizando el filtro
Savitzky-Golay [9] con un tamafio de ventana del 5,2% del nime-
ro total de puntos y un orden polinémico de 3.

3.2. METODOS

3.2.1. Metodologia de evaluacion
Para evaluar el rendimiento de nuestro algoritmo, lo compara-
mos con los cinco algoritmos mas avanzados de aprendizaje au-
tomatico:
Regresion logistica: pertenece al grupo de los clasificadores
lineales. Su objetivo es modelizar la relacidn entre un conjunto
de caracteristicas de entrada (variables independientes) y una
variable de resultado binaria (variable dependiente). Supone
que la relacion entre las caracteristicas y las probabilidades
logaritmicas de la variable de resultado puede modelarse me-
diante una funcion lineal.
Regresion K-Nearest Neighbour: técnica de aprendizaje por
instancias o regresion no paramétrica que predice el valor de
una variable objetivo basandose en los valores de sus vecinos
mas cercanos. El algoritmo consiste en encontrar el nimero
K de ejemplos de entrenamiento mas cercanos a los datos de
entrada y, a continuacion, calcular la media de los resultados
de esos ejemplos de entrenamiento para hacer una prediccion.
Random Forest [10, 11]: método de prediccion basado en un
conjunto de arboles de decision (DT) entrenados mediante el
método bagging, que mejora la precision del predictor combi-
nando las salidas de multiples modelos.
eXtreme Gradient Boosting [12]: XGBoost es un algoritmo
de boosting basado en DT y en el método Gradient Boosting
[13]. Entre otras cosas, difiere de este método en el uso de un
término de regularizacion en su funcion de costes.
CatBoost [14]: algoritmo de boosting que funciona especial-
mente bien en conjuntos de datos que contienen variables
categdricas. Sin embargo, también da buenos resultados con
variables numéricas. Para transformar variables categoricas en
numéricas, en lugar de utilizar la codificacion One-Hot como
en la mayoria de algoritmos, CatBoost utiliza una codificacion
denominada Target-based encoding, que consiste en asignar
un valor numérico a cada una de las categorias en funcion de
la variable objetivo.

Para entrenar modelos ML, es necesario separar el conjunto de da-
tos en conjuntos de entrenamiento y de test. Dado que ambos
conjuntos deben contener ejemplos de todas las duraciones
del test de Bl (del 15% al 90% en incrementos del 5%), en
lugar de hacer la separacion en funcién de las instancias, se
ha hecho en funcion de los convertidores. Ademas, como los 3
modelos de convertidor tienen sus particularidades, se ha he-
cho una separacion estratificada por modelo de convertidor. De
esta forma, todos los modelos estan igualmente representados
en ambos conjuntos. Finalmente hemos utilizado aproximada-
mente el 23% de los convertidores para testing y el resto para
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entrenamiento, lo que ha dado como resultado 10480 instan-
cias de entrenamiento y 3120 instancias de test. Por tanto, de
las 850 curvas disponibles, se han obtenido 13600 instancias
(850 por cada uno de los porcentajes). Cada modelo, Modelo1,
Modelo2 y Modelo3, tiene 1472, 1536 y 747 instancias para el
entrenamiento y 432, 576 y 2112 para test, respectivamente.
Para entrenar los modelos ML, se han extraido las siguientes ca-
racteristicas de entrada de cada instancia:
Tiempo de prueba: tiempo que ha durado la prueba antes de
intentar predecir su valor de tempreratura final. Es decir, los
minutos transcurridos para obtener las mediciones utilizadas
para generar la instancia.
Gradiente de temperatura: gradiente medio de temperatura
que se ha producido a lo largo de las mediciones (3):

Tlast measured TO (3)
At

Gradiente maximo: el gradiente maximo observado en las

temperaturas medidas.

Instante de tiempo del gradiente maximo: instante de tiem-

po en la que se observa el gradiente maximo.

Asi, de cada curva se han obtenido cuatro variables numéri-
cas, suficientes para caracterizar un FOS. Como el valor inicial de
la temperatura no se ha introducido en el algoritmo, la variable
dependiente que debe predecirse pasa a ser el incremento de tem-
peratura (AT) durante el ensayo, de modo que Trvar = To + AT.

Dado que el algoritmo propuesto esta basado en la optimiza-
cion numérica (no aprende de datos pasados, simplemente utiliza
los datos de la instancia a predecir), no requiere los conjuntos de
entrenamiento y prueba. Sin embargo, para realizar una compara-
cion lo mas rigurosa posible entre los modelos ML y el algoritmo
propuesto, este Ultimo sdélo se ha evaluado sobre las instancias
pertenecientes al conjunto de prueba, ya que son los puntos sobre
los que se han evaluado el resto de modelos de ML.

3.2.2. Métricas de evaluacion

Hemos dividido la evaluacion del algoritmo propuesto en dos
partes. En primer lugar, una comparacién de su capacidad de re-
gresion respecto a algoritmos ML entrenados y, en segundo lugar,
un analisis del intervalo de prediccion generado. Respecto a la
primera parte, dado que se trata de un problema de regresidn, se
han utilizado las siguientes métricas cominmente aplicadas en
este tipo de problemas:

Error absoluto medio (MAE, 4): Calcula la media del valor

absoluto de los residuos (diferencias entre el valor previsto y

el real).
MAE = =119 — wil )

n

Error cuadratico medio (RMSE, 5): Calcula la raiz media de
los residuos al cuadrado.

n

RMSE = (5)

Coeficiente de determinacion (R 6): El coeficiente de de-
terminacidn es la proporcion de la varianza total de la variable
que explica la regresion. También se denomina R2 y sirve para
reflejar la bondad del ajuste de un modelo a la variable que se
quiere explicar. R2 oscila normalmente entre 0 y 1, pero hay
casos en los que puede arrojar valores negativos [15].
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MAE MAE
R2 =1 _Z?=1(}7i _3:i)2 6) Z:* """ +§GBB R S:N“ g "' Tig‘; i E‘I:N',
NCD AL e
15 F \“ n
donde: 10 ;-,_.\:\h,,__._‘u‘_ N
¥i representa la prediccion realizada por el algoritmo para la Z R S e 1 R

i-ésima instancia.
Yi representa el valor real de la temperatura de BI.
n representa el nimero de instancias de prueba.

S A 60 F % —e— CatBoost —s— KNN ‘\‘ —e— CatBoost ~—=— KNN
Para la segunda parte del analisis de resultados, el analisis PI, he- 4t % -7~ XGBoost R IR VR 7 XGhoos LR
- . . L. -4 RF —#+- N-BIR e .4 RF —+- N-BIR
mos utilizado las siguientes métricas [16]: wb % L SRS
Probabilidad de cobertura del intervalo de prediccion (PI): =} R O G- Nt gy £
Media de los valores binarios, 1 si la temperatura final real estd  2F+ ¢ P
dentro de PI, 0 en caso contrario. 0t 2t e
LU T O OOt TP T T PO FOPEY FOUOT UL UUUY FOUO AU FOUUT FOUIN SO0 i RS T TUOIT SUOY FOUO PO UOOT FOUOT FOVOTTOTT IOt FOUOT TOVOTTOVT IO TP TN

Anchura media del intervalo de prediccion (MPIW): media
de la diferencia entre los limites superior e inferior del PI.

4. RESULTADOS

4.1. PREDICCION DE LA TEMPERATURA BI FINAL

Segun los resultados presentados en Tabla 1y en la Fig. 4, LR
es el algoritmo con peores resultados, resultado esperable ya que
es el mas sencillo de todos. Los algoritmos basados en arboles de
decision ofrecieron mejores resultados, siendo CatBoost significa-
tivamente mejor que RF y XGBoost, y el algoritmo ML con mejor
rendimiento. KNN, por su parte, ofrecié una precision ligeramente
inferior a CatBoost.

El algoritmo propuesto, N-BIR, supero a todos los modelos ML,
siempre que se utilizara una fraccién de la curva igual o superior
al 40%. Esto se debe a que, al tratarse de un modelo basado en la
optimizacion numérica, se ajusta sélo en funcién de la instancia
que quiere predecir, por lo que necesita mas informacion de la ins-
tancia actual que los otros modelos ML que han sido entrenados
en todo el conjunto de entrenamiento. Sin embargo, utilizar sélo

0
15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Percentage

................

0
15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Percentage

R

0.90 |

—e— CatBoost —a— KNN 085 [ '.,»-""?“ —e— CatBoost —a— KNN ]
-¥- XGBoost LR ] f -¥- XGBoost LR
-a RF : -4 RF

0.0 bt i 0.80
15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90

Percentage
Fig. 4 Valores MAE, RMSE y R2 obtenidos en el conjunto de pruebas por cada
algoritmo frente al porcentaje de la prueba total utilizado para predecir. La
figura de la derecha es una ampliacidn de la figura de la izquierda.

.............
15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Percentage

el 40% de la curva significa acortar el tiempo de prueba de Bl en
un 60%, lo que es un resultado muy bueno.

Este fendmeno se observa mas claramente en la Tabla 2 en la
que hemos realizado la prueba U de Mann-Whitney (la prueba U
de Mann-Whitney es la versién no paramétrica de la prueba t de
Student) sobre los residuos absolutos obtenidos por N-BIR frente a
los obtenidos por los otros algoritmos (de nuevo por porcentajes).

MAE RMSE R
15% | 7,360 7,591 7,855 6,670 13,958 30,341| 11,895 10,792 11,281 11,191 19,482 61419| 0,752 0,796 0,777 0,781 0,335 -6,320
20% | 4602 5990 6,626 4,471 10,789 17415] 6,348 8,244 9,183 6,540 14,553 42,645 0,929 0,881 0852 0925 0,629 -2,529
25% | 3,696 5784 6,602 3,931 11,781 7412] 5030 7,770 8954 5750 15534 15527] 0,956 0,894 0859 0942 0,577 0,532
30% | 3,202 5326 6,332 3,340 12450 4579|4495 7238 8926 5074 16503 8,992] 0,965 0908 0861 0955 0,523 0,843
39% | 3424 5338 5974 3213 12519 3,016 | 4,689 7,337 8550 5112 16959 5442] 0,962 0906 0872 0954 0497 0,943
40% | 3309 5810 5479 3,145 12,311 2,164 4905 7,899 8,057 5328 17,077 3,423] 0,958 0891 0886 0950 0490 0,977
45% | 2,859 5254 4950 3,043 12,059 1,667 | 3,895 7,535 7,312 5027 16,930 2,492] 0,973 0,901 0,906 095 0,498 0,988
50% | 3183 4,955 4,688 3209 11,807 1,295| 4447 7216 6914 5782 16,648 1,989 ] 0,965 0909 0916 0941 0515 0,992
55% | 2,648 4864 4229 3133 11,562 1,114] 3,611 7,198 6,359 5666 16,305 1,739| 0,977 0909 0929 0944 0,534 0,994
60% | 2671 4869 4,156 3,060 11448 1,041] 3,695 7,125 6,224 5547 16,140 1,620 ] 0,976 0911 0932 0946 0,544 0,995
65% | 2,761 4,263 3271 2926 11446 0856 | 3,754 6,425 5111 5325 15857 1,355] 0,975 0928 0954 0,950 0,559 0,996
70% | 2585 3933 3249 2954 11,580 0,810 3,501 5848 4,995 5362 15887 1,338] 0,979 0940 0956 0,950 0,558 0,997
75% | 2260 3,734 2875 3,106 11,995 0,685| 2,880 5482 4411 5437 16210 1,254 ] 0,985 0947 00966 0,948 0,539 0,997
80% | 2,640 4214 2892 3265 12464 0599 | 3,715 6,201 4,663 5538 16,778 1,156 ] 0,976 0933 00962 0946 0,506 0,997
85% | 2,340 4,097 2,944 3126 12,854 0562 | 3,251 6,058 4,740 5276 17211 1,411] 0,981 0936 00961 0,951 0,480 0,998
90% | 2,028 4,093 3894 3144 14179 0473 | 2,624 6,069 5606 5142 18743 0,998 0,988 0,935 0945 0,954 0,383 0,998

Tabla 1 Métricas de evaluacion obtenidas por cada algoritmo en el conjunto de pruebas para cada una de las fracciones de la prueba total utilizada.

Cod. 10866 | Ingenieria y tecnologia eléctricas | 3306.06 Fabricacion de equipo eléctrico Dyna | Marzo-Abril 2024 | Vol. 99 ne2 | 201-207 | ISSN-L: 0012-7361 | 205



N-BIR: reduccion del tiempo del ensayo de burn-in de convertidores electronicos
de potencia mediante optimizacion numérica
Ifiaki Martinez-Gdrriz, Maria-Pilar Herrera-Plaza y Maialen Larretxea-Urrutia

articulo de investigacion [ research article

p-val Best p-val Best p-val Best p-val Best p-val Best
15% <10° CatBoost <10° XGBoost <10° RF <10° KNN 0.001 LR
20% <10° CafBoost <10° XGBoost 0.002 RF <10° KNN 0.316 =
25% 0.007 CatBoost 0.481 = 0.077 = 0.003 KNN <10° N-BIR
30% 0.388 = <10° N-BIR <10° N-BIR 0.358 = <10° N-BIR
35% 0.001 N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR 0.142 = <10° N-BIR
40% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
45% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
50% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
55% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
60% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
65% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
70% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
75% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
80% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
85% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR
90% <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR <10° N-BIR

Tabla 2 Pruebas U de Mann-Whitney (a =0,05) entre los residuos absolutos obtenidos en el conjunto de prueba con N-BIR en comparacién con los demds algoritmos

utilizados.

Asi, si no se rechaza la hipotesis nula (HO), significa que ambos p o hor

residuos pertenecen a la misma poblacion, es decir, que ambos 0.807 1 —« MPIW (2 | 50
algoritmos cometen el mismo error y, en consecuencia, tienen 078 | ‘.‘ —<- outofbounds MAE (5C) ||
un rendimiento similar. Por el contrario, si se rechaza la hipotesis \‘ | o
nula, se cumplira la hipotesis alternativa (H1) de que ambos resi- & 0767

duos pertenecen a poblaciones diferentes, lo que indica que uno 2 | '353
de los algoritmos comete un error menor que el otro. Dado que 2 30 g
la prueba compara las medianas de las distribuciones, tanto los %0-?2- —zsg
valores muy altos como los muy bajos de los residuos en este caso § 070 L20 5
pueden dar lugar a una mediana similar si son tanto negativos 3 i
como positivos. Sin embargo, como queremos calcular lo lejos que 0.68 1

estan del objetivo, es necesario aplicarles el valor absoluto para 06 | e
obtener comparaciones significativas. Como se muestra en la Ta- e 3
bla 2, N-BIR supera a los demas algoritmos siempre que la fraccion 0.64 1 ST e o

de la prueba utilizada sea igual o superior al 40%.

4.2. INTERVALO DE PREDICCION DE N-BIR

En esta seccion, analizamos el IP generado por N-BIR. En la
Fig. 5 mostramos tanto el MPIW como el PICP por porcentaje de
tiempo utilizado. Como era de esperar, el MPIW disminuye a me-
dida que aumenta el porcentaje utilizado para el entrenamiento.
Sin embargo, en términos de PICP, se observa un comportamiento
contrario a la intuicion. Inicialmente, el PICP aumenta en la medi-
da que lo hace el porcentaje, lo cual es de esperar. Sin embargo, a
partir del 35-40%, empieza a disminuir. Esto puede explicarse por
el hecho de que a medida que el MPIW se hace demasiado peque-
fio, s mas probable que la temperatura final real esté fuera de los
limites. Sin embargo, los errores absolutos medios observados son
en su mayoria inferiores a 2 °C, por lo que esta disminucion de la
precision no es significativa.

Si se analizan los resultados para un valor porcentual del 40%
(como vimos en el subapartado anterior, este es el portcentaje en
el que el algoritmo propuesto suministra mejores resultados), se
observa un MPIW de 7,56°C y un PICP del 78,57%. En la Fig. 6 (iz-
quierda), se muestra la distancia en °C entre el Pl y la temperatura
final de la prueba para los casos en los que la temperatura final
estaba fuera del PI. Los valores negativos representan la distancia
al limite inferior de las temperaturas reales finales por debajo del
Pl, mientras que los valores positivos representan la distancia al li-
mite superior de las temperaturas finales por encima del Pl. Como
puede observarse, el error de la temperatura de la mayoria de los
casos que quedan fuera del Pl son inferiores a 5°C. En conclusion,
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Fig. 5 PICPy MPIW por porcentaje generado por N-BIR.

el error absoluto medio fuera de los limites obtenido por el algorit-
mo utilizado para el 40% de la curva total es de 1,83°C (0 -2,20°C
para valores negativos, 0,93°C para valores positivos).

Si realizamos el mismo analisis, pero para instancias corres-
pondientes al 50%, como se muestra en la Fig. 6 (derecha), obte-
nemos un MPIW de 4,30°C y un PICP del 77,55%. Las instancias
fuera de los limites tienen un error absoluto medio de 1,07 °C (o
-1,41°C para valores negativos, 0,57°C para valores positivos).

Como puede observarse, en ambos casos la distribucion de
errores no es normal, produciéndose mas errores por debajo del
limite inferior. Esto favorece la confianza en el resultado de que la
temperatura no superara el limite maximo de la prueba BI.

Distances to prediction interval for
instances corresponding to 40% of the test

Distances to prediction interval for
instances corresponding to 50% of the test

count
Count

-8 -6 -4 -2 o 2 4 -8 -6 -4 -2 0 2
Distance to prediction interval (2C) Distance to prediction interval (¢C)

Fig. 6 Histograma del error de temperatura fuera de los limites.
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5. DEBATE

Los resultados de este estudio demuestran que el algoritmo
propuesto, N-BIR, es una herramienta prometedora para predecir
la temperatura final de Bl de los convertidores electronicos de po-
tencia, ya que puede reducir eficazmente el tiempo del test de Bl
actual en un 60%. En comparacién con los predictores tradicionales
basados en ML entrenados en un conjunto de datos, la naturaleza
del algoritmo basada en la optimizacion numérica le permite basar-
se solo en la instancia actual, sin necesidad de aprender de curvas
pasadas, lo que resulta en una mayor flexibilidad. Ademas, la capa-
cidad del algoritmo para proporcionar predicciones con un Pl ayuda
a determinar cuando detener la prueba. Sin embargo, es importante
sefialar que la naturaleza del algoritmo, basada en la optimizacién
numérica, también da lugar a un rendimiento deficiente para ins-
tancias pertenecientes a un porcentaje muy bajo de test utilizado
(25% o menos). Reducir el test de Bl a ese porcentaje no es realista.

También conviene tener en cuenta las limitaciones tanto de los
modelos ML como de N-BIR. El rendimiento de los modelos ML se li-
mita a las curvas pertenecientes a los modelos de convertidores uti-
lizados para generar el conjunto de datos y puede no funcionar bien
con datos pertenecientes a nuevos modelos con un comportamiento
de calentamiento diferente. Por otro lado, la limitacion de N-BIR no
esta relacionada con el conjunto de datos, sino con las hipotesis
de partida formuladas, a partir de las cuales se obtuvo el modelo
matematico del sistema. Hay algunos escenarios en los que estas
hipotesis pueden no cumplirse, como en el caso de un sistema de
refrigeracion variable (dependiente de la temperatura actual del Bl),
un sistema de refrigeracion mas indirecto (con transmisores de ca-
lor intermedios entre el devanado a ensayar y el refrigerante), o un
ensayo tan largo que se vea afectado por las condiciones climaticas.

La Tabla 3 muestra una comparacion entre el algoritmo pro-
puesto y otros trabajos presentados en la literatura. Como puede
observarse, la capacidad de acortamiento del test del algoritmo
propuesto es similar a la de otros métodos. Sin embargo, esta com-
paracion debe tomarse con cautela, ya que cada uno de ellos utilizo
datos de naturaleza diferente, lo que es un factor determinante en
la complejidad del problema a abordar. Cabe destacar la capacidad
del Analisis Paramétrico de pruebas propuesto en [4], que permite
acortar el Bl de 48h a 10h (79,17%). Sin embargo, este algoritmo
tiene una limitacion que N-BIR no tiene, sélo es capaz de acortar el
test cuando aparecen fallos tempranos. Sin embargo, si no se detec-
ta ningun fallo después de 10h, la prueba continua hasta las 48h del
test, y no se produce ninguna reduccion de tiempo.

6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En conclusion, el algoritmo propuesto, N-BIR, muestra un ren-
dimiento prometedor para predecir las temperaturas finales de B,
proporcionando resultados precisos a la vez que reduce el tiempo
de prueba. No sdlo puede realizar predicciones precisas, sino que
también puede generar un Pl. El algoritmo puede reducir el tiem-
po de prueba de Bl en un 40-50%, obteniendo al mismo tiempo
predicciones altamente fiables. Ademas, el algoritmo se ha com-
parado con otros cinco algoritmos ML (LR, KNN, RF, XGBoost y
CatBoost) y se ha demostrado que, siempre que se utilice al menos
el 40% de la prueba total para predecir, supera a todos ellos en
capacidad de prediccion. Si se utiliza el 40% de la prueba para
predecir la temperatura final, se obtiene un error medio esperado
de +2,16°C y un error maximo esperado de +12,56°C (MPIW mas
el error maximo esperado). Si en cambio se utiliza el 50% de la
curva, se obtiene un error medio esperado de +1,3°C y un error
maximo esperado de +6,3°C. Esto indica que utilizando el algorit-
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PCA 2] 50% Accuracy: 90%

Flexible time reduction [15] ~55% Sample size of 25k
___Parametric Test Analvsis [4] 7917% Only for failures
50% MAE: 1.295°C
NEIR 60% MAE: 2.164°C

Tabla 3 Comparacion con otros métodos de la literatura.

mo podriamos acortar la duracion de la prueba de Bl un 50% o un
600%, siempre que los errores esperados antes mencionados sean
aceptables. Este sera el caso cuando la temperatura final prevista
sumada al error maximo esperado sea inferior a la temperatura
maxima necesaria para obtener un buen convertidor. No obstante,
deben tenerse en cuenta las limitaciones del algoritmo y es nece-
sario sequir investigando para validar su rendimiento en distintos
escenarios y condiciones.

En cuanto a futuros trabajos, seria interesante comparar N-BIR
con otros algoritmos de ML o incluso algoritmos de aprendizaje
profundo (deep learning, DL) como las redes neuronales convo-
lucionales o recurrentes (CNN, RNN). Ademas, el mismo estudio
podria llevarse a cabo con un nuevo conjunto de datos para ver si
estos resultados siguen siendo consistentes. Ademas, otro enfoque
de investigacion podria consistir en desarrollar un modelo mate-
matico mas complejo del sistema, que modele mejor el calenta-
miento de la prueba Bl. No obstante, esto puede suponer un reto,
ya que dependeria del convertidor y requeriria un modelo diferente
para cada convertidor. Por ultimo, seria interesante aplicar este
algoritmo en otros campos ademas de la electronica de potencia
para evaluar su eficacia.
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