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N-BIR: reducción del tiempo del 
ensayo de BURN-IN de convertidores 
electrónicos de potencia mediante 
optimización numérica
N-BIR: a numeric optimization approach for power electronic converter  
BURN-IN testing time reduction

RESUMEN
El test de burn-in es un método efectivo para detectar fallos 

tempranos en productos electrónicos antes de que éstos lleguen 
al mercado. Este test tiene un alto coste por la duración 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 electrónicos de potencia, 
con la intención de acortar la duración de dichas pruebas. Este 
algoritmo optimiza por mínimos cuadrados un modelo teórico del 
sistema, utilizando como datos una fracción del ensayo total de 

burn-in. Además, no sólo es capaz de realizar predicciones pre-
cisas, sino que proporciona un intervalo de predicción, 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 más habituales en la actualidad. 
Además, demostramos que puede reducir el tiempo de combustión 
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 última instancia 
reduce los costos y aumenta la productividad.

Palabras Clave: Predicción de temperatura de burn-in, reduc-
ción del tiempo de burn-in, Coste de energía nivelado, Machine 
Learning, convertidor electrónico de potencia, Fiabilidad.

1. INTRODUCCIÓN
A pesar de la ralentización económica provocada por la pande-

mia de COVID-19, la capacidad de las energías renovables aumen-
tó en 257 GW en 2021, según la Agencia Internacional de Energías 
Renovables (IRENA1 ). Esto contrasta con el declive experimentado 
por otras partes del sector energético, como el petróleo, el gas y el 
carbón. La capacidad de la energía solar fotovoltaica (FV) aumen-
tó en 145 GW en 2021, y la Agencia Internacional de la Energía 
(AIE2 ) predijo que seguiría creciendo de forma constante, hasta 
alcanzar casi 161 GW en 2022, acelerándose a lo largo de 2023 
y 2025. La capacidad de energía eólica también experimentó un 
crecimiento, y el Consejo Mundial de la Energía Eólica (GWEC3 ) 
informó 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 rápida expansión mundial y al aumento 
de la capacidad instalada de los sistemas de energía renovable, 
hay que afrontar grandes retos para evolucionar y reinventar la 
tecnología con el fin de mejorar su competitividad frente al resto. 
Estos retos incluyen la reducción del coste nivelado de la energía 
(Levelized Cost of Energy, LCoE) de las centrales mediante estra-

1  https://www.irena.org
2  https://www.iea.org/
3  https://gwec.net/
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ABSTRACT
•  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.
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tegias como la reducción de los costes de los componentes (entre 
otras).

En este contexto, la reducción de los costes de fabricación de 
los convertidores electrónicos de potencia es crucial. Actualmente, 
el test de burn-in (BI) es el más costoso del proceso de fabricación 
en términos de tiempo y dinero, debido a la duración del test y al 
uso de bancos de pruebas que requieren una elevada inversión. 
Este test de BI es esencial ya que detecta fallos de ensamblaje 
e identifica desviaciones en componentes desarrollados bajo es-
pecificación. También ayuda a identificar cambios en el proceso 
de fabricación de algunos componentes o materias primas que 
pueden afectar a la calidad y la vida útil del producto, evitan-
do así la entrega de productos que no cumplan los estándares 
de alta calidad. En la actualidad, el porcentaje de convertidores 
de potencia que no superan el test de BI oscila entre el 5 y 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 
críticas. Si alguna temperatura supera un valor límite después de 
la estabilización, la prueba falla y el convertidor debe ser revisado. 
En caso contrario, la prueba es satisfactoria. Acortar la duración 
de esta prueba aumentaría la capacidad de producción y reduciría 
los costes de fabricación.

Muchos estudios han intentado disminuir la duración de este 
test, no sólo en el campo de la electrónica de potencia, sino en 
todos los campos relacionados con la electrónica. Daasch et al. 
proponen en [1] el uso de pruebas estadísticas multivariantes. Uno 
de los trabajos pioneros en este campo es [2], en el que los au-
tores realizan una reducción dimensional de los datos mediante 
el análisis de componentes principales (PCA) para posteriormente 
realizar las pruebas. Así, demostraron que el PCA puede identificar 
las piezas más susceptibles de fallar en el futuro. En [3], Makris 
et al. demuestran cómo 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 reducción del tiempo de BI, donde 
demuestran que 10h de una prueba BI de 48h son suficientes para 
detectar la mayoría de los fallos, acortando así las pruebas en gran 
medida.

En los últimos años, se han empezado a utilizar técnicas de 
aprendizaje automático (ML) e inteligencia artificial (AI) para 
abordar los problemas mencionados. En [5], los autores emplean 
una máquina de vectores de soporte (SVM) para predecir el fallo 
prematuro de los láseres cuánticos en cascada durante sus respec-
tivas pruebas de BI, con lo que pueden detectar fallos 200h antes, 
que utilizando únicamente la prueba de BI. En [6], los autores mo-
delan la consecuente degradación del test BI 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 producción en marcha y estudiarlos. 

Este estudio pretende desarrollar un algoritmo capaz de pre-
decir la temperatura final de BI antes de que el convertidor la al-
cance para acortar el tiempo necesario para realizar la prueba. De 
esta forma, un convertidor podrá considerarse bueno o malo antes 
de que finalice su prueba de BI, lo que supondrá un aumento de la 
productividad y un ahorro económico en el proceso productivo y, 
en consecuencia, una mejora del LCoE. Además, otro de los objeti-
vos del estudio es determinar cuánto se puede acortar la duración 
del test de BI garantizando los niveles de calidad requeridos.

El artículo se estructura como sigue: en primer lugar, se des-
cribe el funcionamiento del algoritmo propuesto. A continuación, 
se detallan la metodología y los materiales utilizados en los ex-
perimentos. Posteriormente, se presentan los resultados obteni-
dos y su correspondiente discusión. Por último, se presentan las 
conclusiones generales del estudio, así como posibles líneas de 
investigación futuras.

2. ALGORITMO PROPUESTO: N-BIR

2.1. PREDICCIÓN DE LA TEMPERATURA FINAL
Durante el test de BI, la curva de calentamiento del converti-

dor de potencia puede variar en función del diseño específico 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):

donde:

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

•   representa la temperatura inicial del conductor.
•   representa el tiempo de estabilización del calentamiento.

El método propuesto consiste en ajustar los valores de  y, 
K a partir de las medidas iniciales observadas, para predecir a qué 
temperatura se estabilizará la curva por un ajuste por mínimos 
cuadrados. Este método es un método de optimización numérica 
que consiste en encontrar los valores óptimos de los parámetros 
de una función, tales que minimicen los cuadrados de los residuos 
entre dicha función y una serie de valores numéricos. Es decir, 
trata de encontrar los parámetros de la función que más 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 debería haber al-
canzado su estado estacionario, en tales casos, hemos utilizado 
la suma de dos FOS mostrada en (2), que es una aproximación a 
un cambio en uno de los flujos de calor durante la prueba (ya sea 
generación interna por corriente eléctrica o enfriamiento convec-
tivo).

La Fig. 1 muestra un ejemplo de esta casuística: 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 t tiende a ser alto.

El algoritmo elige entre (1) y (2) empezando siempre por (1) y 
observando su tiempo de estabilización en el 98,2% ( ). Siendo 
ttest la duración teórica total de la prueba: si el tiempo de estabi-
lización es pequeño comparado con ttest (menos del 60% de ttest), 
se considera que el sistema se estabiliza demasiado rápido y, por 
tanto, utiliza (2). En caso contrario, toma (1) como válido. De este 
modo, si el FOS encontrado se estabiliza demasiado pronto para 
la duración total de la prueba, utilizamos la suma de dos FOS para 
remediarlo. Sin embargo, el  de la segunda FOS está acotada de 
forma que sea mucho más lenta que la primera, para que sólo mo-
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dele estas tendencias finales al alza, pero no modifique demasiado 
la dinámica del sistema. En concreto, se ha acotado entre 450 y 
1950. En cuanto a la inicialización de los parámetros, 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 inicialización 
de cada parámetro antes de los valores de optimización para (1) y 
(2) son K = K1 = 70, t = t1 = 1500,  = T[0], K2 = 0 y t2 = 500.

2.2. GENERACIÓN DEL INTERVALO DE PREDICCIÓN
El algoritmo no sólo predice la temperatura final de BI, sino 

que también proporciona un intervalo de predicción (PI), 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 predicción.

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

El proceso completo de predicción N-BIR se muestra en la Fig. 2:
La Fig. 3 representa gráficamente las etapas mencionadas. En 

la etapa 1, el algoritmo predice la curva de temperatura a partir 
de los valores medidos hasta ese momento. A continuación, en la 
etapa 2, genera todas las curvas posibles basándose en el mues-
treo descrito anteriormente. Por último, en la etapa 3, utiliza las 
envolventes entre estas curvas para crear el intervalo de predic-
ción. El ejemplo de la figura consiste en predecir la temperatura de 
una prueba de 60 minutos utilizando sólo los primeros 20 minutos 
de datos.

3. MATERIALES Y MÉTODOS

3.1. MATERIALES: DATOS
Los datos utilizados provienen de tres modelos diferentes de 

convertidores de potencia back-to-back de baja tensión, de mode-
los eólicos terrestres y marinos, y fotovoltaicos, con potencias de 
4 a 8 MW. Por razones de confidencialidad, no es posible facilitar 
más detalles sobre las características técnicas de los productos. 
Durante el test de BI, la temperatura se midió simultáneamente en 
varios puntos de cada convertidor. Se utilizaron datos de un total 
de 154 convertidores y 850 curvas de temperatura. En concreto, 
había 60 convertidores del Modelo 1 con 2 curvas de temperatura 
por convertidor y una duración de la prueba de 1 hora; 44 conver-
tidores del Modelo 2 con 3 curvas de temperatura por convertidor 
y una duración de la prueba de 1 hora; y, por último, 50 converti-
dores del Modelo 3 con 12 curvas por convertidor y una duración 
de la prueba de 4 horas.

Dado que el algoritmo propuesto utiliza el comportamiento 
inicial de la curva de temperatura, no sólo es interesante que pue-
da realizar predicciones precisas, sino también que pueda hacerlo 
utilizando el menor número posible de datos iniciales. Así, cuantos 

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 
línea vertical.

Fig. 2 Pseudocódigo de N-BIR.

Fig. 3 Visualización paso a paso del algoritmo propuesto.



Cod. 10866 | Ingeniería y tecnología eléctricas | 3306.06 Fabricación de equipo eléctrico

nnnnartículo de investigación / research article N-BIR: reducción del tiempo del ensayo de burn-in de convertidores electrónicos  
de potencia mediante optimización numérica

Iñaki Martínez-Gárriz, María-Pilar Herrera-Plaza y Maialen Larretxea-Urrutia

 204 | ISSN-L: 0012-7361 | 201-207 | Vol. 99 nº2 | Marzo-Abril 2024 | Dyna 

menos valores de temperatura se necesiten para generar predic-
ciones precisas, mayor será el potencial para acortar la duración 
del test de BI.

Para evaluar el algoritmo en función del porcentaje del test 
total utilizado para la predicción y estimar el potencial de reduc-
ción de la duración de la prueba, generamos múltiples 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 tamaño de ventana del 5,2% del núme-
ro total de puntos y un orden polinómico de 3.

3.2. MÉTODOS

3.2.1. Metodología de evaluación
Para evaluar el rendimiento de nuestro algoritmo, lo compara-

mos con los cinco algoritmos más avanzados de aprendizaje au-
tomático:
· Regresión logística: pertenece al grupo de los clasificadores 

lineales. Su objetivo es modelizar la relación entre un conjunto 
de características de entrada (variables independientes) y una 
variable de resultado binaria (variable dependiente). Supone 
que la relación entre las características y las probabilidades 
logarítmicas de la variable de resultado puede modelarse me-
diante una función lineal.  

· Regresión K-Nearest Neighbour: técnica de aprendizaje por 
instancias o regresión no paramétrica que predice el valor de 
una variable objetivo basándose en los valores de sus vecinos 
más cercanos. El algoritmo consiste en encontrar el número 
K de ejemplos de entrenamiento más cercanos a los datos de 
entrada y, a continuación, calcular la media de los resultados 
de esos ejemplos de entrenamiento para hacer una predicción.

· Random Forest [10, 11]: método de predicción basado en un 
conjunto de árboles de decisión (DT) entrenados mediante el 
método bagging, que mejora la precisión del predictor combi-
nando las salidas de múltiples 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 regularización en su función de costes.

· CatBoost [14]: algoritmo de boosting que funciona especial-
mente bien en conjuntos de datos que contienen variables 
categóricas. Sin embargo, también da buenos resultados con 
variables numéricas. Para transformar variables categóricas en 
numéricas, en lugar de utilizar la codificación One-Hot como 
en la mayoría de algoritmos, CatBoost utiliza una codificación 
denominada Target-based encoding, que consiste en asignar 
un valor numérico a cada una de las categorías en función 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 BI (del 15% al 90% en incrementos del 5%), en 
lugar de hacer la separación en función de las instancias, se 
ha hecho en función de los convertidores. Además, como los 3 
modelos de convertidor tienen sus particularidades, se ha he-
cho una separación estratificada por modelo de convertidor. De 
esta forma, todos los modelos están igualmente representados 
en ambos conjuntos. Finalmente hemos utilizado aproximada-
mente el 23% de los convertidores para testing y el resto para 

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 extraído las siguientes ca-
racterísticas 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):

· Gradiente máximo: el gradiente máximo observado en las 
temperaturas medidas.

· Instante de tiempo del gradiente máximo: instante de tiem-
po en la que se observa el gradiente máximo.
Así, 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 (DT) durante el ensayo, de modo que .

Dado que el algoritmo propuesto está basado en la optimiza-
ción 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-
ción lo más rigurosa posible entre los modelos ML y el algoritmo 
propuesto, este último sólo 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 evaluación
Hemos dividido la evaluación del algoritmo propuesto en dos 

partes. En primer lugar, una comparación de su capacidad de re-
gresión respecto a algoritmos ML entrenados y, en segundo lugar, 
un análisis del intervalo de predicción generado. Respecto a la 
primera parte, dado que se trata de un problema de regresión, se 
han utilizado las siguientes métricas comúnmente 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).

· Error cuadrático medio (RMSE, 5): Calcula la raíz media de 
los residuos al cuadrado.

· Coeficiente de determinación (R2, 6): El coeficiente de de-
terminación es la proporción de la varianza total de la variable 
que explica la regresión. 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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donde:
·  representa la predicción realizada por el algoritmo para la 

i-ésima instancia.
·  representa el valor real de la temperatura de BI.
· n representa el número de instancias de prueba.
Para la segunda parte del análisis de resultados, el análisis PI, he-

mos utilizado las siguientes métricas [16]:
· Probabilidad de cobertura del intervalo de predicción (PI): 

Media de los valores binarios, 1 si la temperatura final real está 
dentro de PI, 0 en caso contrario.

· Anchura media del intervalo de predicción (MPIW): media 
de la diferencia entre los límites superior e inferior del PI.

4. RESULTADOS

4.1. PREDICCIÓN DE LA TEMPERATURA BI FINAL
Según los resultados presentados en Tabla 1 y en la Fig. 4, LR 

es el algoritmo con peores resultados, resultado esperable ya que 
es el más sencillo de todos. Los algoritmos basados en árboles de 
decisión ofrecieron mejores resultados, siendo CatBoost significa-
tivamente mejor que RF y XGBoost, y el algoritmo ML con mejor 
rendimiento. KNN, por su parte, ofreció una precisión ligeramente 
inferior a CatBoost.

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

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

Este fenómeno se observa más claramente en la Tabla 2 en la 
que hemos realizado la prueba U de Mann-Whitney (la prueba U 
de Mann-Whitney es la versión 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). 

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

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 ampliación de la figura de la izquierda. 



Cod. 10866 | Ingeniería y tecnología eléctricas | 3306.06 Fabricación de equipo eléctrico

nnnnartículo de investigación / research article N-BIR: reducción del tiempo del ensayo de burn-in de convertidores electrónicos  
de potencia mediante optimización numérica

Iñaki Martínez-Gárriz, María-Pilar Herrera-Plaza y Maialen Larretxea-Urrutia

 206 | ISSN-L: 0012-7361 | 201-207 | Vol. 99 nº2 | Marzo-Abril 2024 | Dyna 

Así, si no se rechaza la hipótesis nula (H0), significa que ambos 
residuos pertenecen a la misma población, es decir, que ambos 
algoritmos cometen el mismo error y, en consecuencia, tienen 
un rendimiento similar. Por el contrario, si se rechaza la hipótesis 
nula, se cumplirá la hipótesis alternativa (H1) de que ambos resi-
duos pertenecen a poblaciones diferentes, lo que indica que uno 
de los algoritmos comete un error menor que el otro. Dado que 
la prueba compara las medianas de las distribuciones, tanto los 
valores muy altos como los muy bajos de los residuos en este caso 
pueden dar lugar a una mediana similar si son tanto negativos 
como positivos. Sin embargo, como queremos calcular lo lejos que 
están del objetivo, es necesario aplicarles el valor absoluto para 
obtener comparaciones significativas. Como se muestra en la Ta-
bla 2, N-BIR supera a los demás algoritmos siempre que la fracción 
de la prueba utilizada sea igual o superior al 40%.

4.2. INTERVALO DE PREDICCIÓN DE N-BIR
En esta sección, 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 intuición. 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-
ño, es más probable que la temperatura final real esté fuera de los 
límites. Sin embargo, los errores absolutos medios observados son 
en su mayoría inferiores a 2 °C, por lo que esta disminución de la 
precisión 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 7,56ºC y un PICP del 78,57%. En la Fig. 6 (iz-
quierda), se muestra la distancia en °C entre el PI 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 límite inferior de las temperaturas reales finales por debajo del 
PI, mientras que los valores positivos representan la distancia al lí-
mite superior de las temperaturas finales por encima del PI. Como 
puede observarse, el error de la temperatura de la mayoría de los 
casos que quedan fuera del PI son inferiores a 5°C. En conclusión, 

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

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

Como puede observarse, en ambos casos la distribución de 
errores no es normal, produciéndose más errores por debajo del 
límite inferior. Esto favorece la confianza en el resultado de que la 
temperatura no superará el límite máximo de la prueba BI.

p-val Best p-val Best p-val Best p-val Best p-val Best
15% < 10-3 CatBoost < 10-3 XGBoost < 10-3 RF < 10-3 KNN 0.001 LR
20% < 10-3 CatBoost < 10-3 XGBoost 0.002 RF < 10-3 KNN 0.316 =
25% 0.007 CatBoost 0.481 = 0.077 = 0.003 KNN < 10-3 N-BIR
30% 0.388 = < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR 0.358 = < 10-3 N-BIR
35% 0.001 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR 0.142 = < 10-3 N-BIR
40% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
45% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
50% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
55% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
60% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
65% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
70% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
75% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
80% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
85% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR
90% < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR < 10-3 N-BIR

LR
N-BIR vs

Percentage CatBoost XGBoost RF KNN

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

Fig. 5 PICP y MPIW por porcentaje generado por N-BIR.

Fig. 6 Histograma del error de temperatura fuera de los límites.
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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 BI de los convertidores electrónicos de po-
tencia, ya que puede reducir eficazmente el tiempo del test de BI 
actual en un 60%. En comparación con los predictores tradicionales 
basados en ML entrenados en un conjunto de datos, la naturaleza 
del algoritmo basada en la optimización numérica le permite basar-
se sólo en la instancia actual, sin necesidad de aprender de curvas 
pasadas, lo que resulta en una mayor flexibilidad. Además, la capa-
cidad del algoritmo para proporcionar predicciones con un PI ayuda 
a determinar cuándo detener la prueba. Sin embargo, es importante 
señalar que la naturaleza del algoritmo, basada en la optimización 
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 BI 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 limitación de N-BIR no 
está relacionada con el conjunto de datos, sino con las hipótesis 
de partida formuladas, a partir de las cuales se obtuvo el modelo 
matemático del sistema. Hay algunos escenarios en los que estas 
hipótesis pueden no cumplirse, como en el caso de un sistema de 
refrigeración variable (dependiente de la temperatura actual del BI), 
un sistema de refrigeración más 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 climáticas.

La Tabla 3 muestra una comparación 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-
paración debe tomarse con cautela, ya que cada uno de ellos utilizó 
datos de naturaleza diferente, lo que es un factor determinante en 
la complejidad del problema a abordar. Cabe destacar la capacidad 
del Análisis Paramétrico de pruebas propuesto en [4], que permite 
acortar el BI de 48h a 10h (79,17%). Sin embargo, este algoritmo 
tiene una limitación que N-BIR no tiene, sólo es capaz de acortar el 
test cuando aparecen fallos tempranos. Sin embargo, si no se detec-
ta ningún fallo después de 10h, la prueba continúa hasta las 48h del 
test, y no se produce ninguna reducción de tiempo.

6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
En conclusión, el algoritmo propuesto, N-BIR, muestra un ren-

dimiento prometedor para predecir las temperaturas finales de BI, 
proporcionando resultados precisos a la vez que reduce el tiempo 
de prueba. No sólo puede realizar predicciones precisas, sino que 
también puede generar un PI. El algoritmo puede reducir el tiem-
po de prueba de BI en un 40-50%, obteniendo al mismo tiempo 
predicciones altamente fiables. Además, 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 predicción. Si se utiliza el 40% de la prueba para 
predecir la temperatura final, se obtiene un error medio esperado 
de ±2,16ºC y un error máximo esperado de ±12,56ºC (MPIW más 
el error máximo esperado). Si en cambio se utiliza el 50% de la 
curva, se obtiene un error medio esperado de ±1,3ºC y un error 
máximo esperado de ±6,3ºC. Esto indica que utilizando el algorit-

mo podríamos acortar la duración de la prueba de BI un 50% o un 
60%, siempre que los errores esperados antes mencionados sean 
aceptables. Este será el caso cuando la temperatura final prevista 
sumada al error máximo esperado sea inferior a la temperatura 
máxima necesaria para obtener un buen convertidor. No obstante, 
deben tenerse en cuenta las limitaciones del algoritmo y es nece-
sario seguir investigando para validar su rendimiento en distintos 
escenarios y condiciones.

En cuanto a futuros trabajos, sería 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). Además, el mismo estudio 
podría llevarse a cabo con un nuevo conjunto de datos para ver si 
estos resultados siguen siendo consistentes. Además, otro enfoque 
de investigación podría consistir en desarrollar un modelo mate-
mático más complejo del sistema, que modele mejor el calenta-
miento de la prueba BI. No obstante, esto puede suponer un reto, 
ya que dependería del convertidor y requeriría un modelo diferente 
para cada convertidor. Por último, sería interesante aplicar este 
algoritmo en otros campos además de la electrónica de potencia 
para evaluar su eficacia.
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