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InvestIgacIón

Resumen
Contexto: Las técnicas de localización de fallas se 
presentan como una alternativa ágil de restauración 
del servicio eléctrico en las redes de distribución de 
energía, debido a que los circuitos de distribución 
son generalmente de gran tamaño y las interrupcio-
nes del servicio son comunes. Por tanto, las empre-
sas distribuidoras deben emplear estrategias para 
cumplir con su servicio oportuno y de alta calidad. 
Sin embargo, las técnicas de localización son poco 
robustas y presentan algunas limitaciones en costo 
computacional y en la descripción matemática de 
los modelos utilizados.
Método: Este artículo está orientado al análisis de las 
condiciones adecuadas de ajuste y validación de un 
localizador de fallas para sistemas de distribución, 
basado en la máquina de soporte vectorial. Con esto 
es posible determinar el número mínimo de condi-
ciones operativas que permiten alcanzar un buen 
desempeño con un bajo esfuerzo computacional.
Resultados: La metodología propuesta se prue-
ba en un circuito de distribución prototipo rural 

de Colombia a 34,5 kV, subdividido en 20 zonas, 
el cual, ante fallas monofásicas y diferentes condi-
ciones de operativas, permite obtener una base de 
datos de 630.000 registros. Como resultado, se de-
termina que a partir de 200 condiciones operativas 
adecuadamente seleccionadas, el localizador mos-
tró un desempeño superior al 98 %.
Conclusiones: Es posible mejorar el desempeño 
de localizadores de fallas basados en la máquina 
de soporte vectorial (SVM), mediante la selección 
adecuada de atributos y condiciones operativas, las 
cuales afectan directamente el rendimiento en tér-
minos de desempeño y costo computacional.
Palabras clave: falla monofásica, localizador de fa-
llas, máquina de soporte vectorial.

Abstract
Context: Energy distribution companies must em-
ploy strategies to meet their timely and high quality 
service, and fault-locating techniques represent and 
agile alternative for restoring the electric service in 
the power distribution due to the size of distribution 
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INTRODUCCIÓN

La continuidad del servicio de energía eléctrica ha 
sido ampliamente estudiada, ya que es considera-
da un aspecto importante de la calidad en el nuevo 
entorno de mercado, y debido a su fuerte impacto 
sobre el servicio al cliente y la repercusión que tie-
ne sobre los ingresos de las empresas relacionadas 
con energía eléctrica. Una de las causas más rele-
vantes que afectan la continuidad del servicio son 
las fallas permanentes, las cuales se caracterizan 
por requerir de la intervención humana para la res-
tauración del servicio. Para lograr que el tiempo de 
desconexión de los usuarios sea mínimo, se han 
propuesto metodologías robustas que determinen 
la posición de la falla, para reducir así el tiempo 
total de la indisponibilidad.

Dos de las metodologías más usadas en la lo-
calización de fallas son los métodos basados en 
el modelo (MBM) y los métodos basados en el 
conocimiento (MBC). Los MBM estiman la dis-
tancia desde la subestación a la falla, a partir del 
modelo matemático en la subestación. Aunque 
estas metodologías presentan gran velocidad en 
la estimación, tienen errores debidos a la múl-
tiple estimación del sitio de falla, debido a las 

características radiales y altamente ramificadas de 
los sistemas de distribución, tal como se describe 
en Flórez y Londoño (2007), y Thukaram, Khincha 
y Vijaynarasimha (2005). Por otro lado los MBC 
determinan la localización de la falla con la infor-
mación que proviene de los registros de tensión y 
corrientes medidos en la subestación. Esta meto-
dología no tiene el problema de la múltiple esti-
mación, aunque sus altos costos computacionales 
lo hacen poco deseados.

Los MBC se centran en técnicas que tengan la 
habilidad de reconocer patrones tal como lo hace 
la máquina de soporte vectorial (SVM). La SVM 
pertenece a las técnicas de aprendizaje supervisa-
do, su objetivo principal es extraer el conocimiento 
de las bases de datos; la aplicación de esta técni-
ca al problema de localización de fallas ha tenido 
gran éxito (Flórez y Londoño, 2007; Mora-Flórez, 
Meléndez y Carrillo-Caicedo, 2008; Morales-Es-
pana, Mora-Flórez y Vargas-Torres, 2010). Sin em-
bargo, en las referencias citadas no se consideran 
la selección adecuada de las condiciones de prue-
ba, como también el número de condiciones ope-
rativas para parametrización y entrenamiento, y 
finalmente no se evalúa el tiempo requerido para 
la prueba (entrenamiento y validación).

services (generally large) and the usual interruptions 
in the service. However, these techniques are not ro-
bust enough and present some limitations in both 
computational cost and the mathematical descrip-
tion of the models they use.
Method: This paper performs an analysis based on 
a Support Vector Machine for the evaluation of the 
proper conditions to adjust and validate a fault lo-
cator for distribution systems; so that it is possible to 
determine the minimum number of operating condi-
tions that allow to achieve a good performance with 
a low computational effort.
Results: We tested the proposed methodology in a 
prototypical distribution circuit, located in a rural 
area of Colombia. This circuit has a voltage of 34.5 

KV and is subdivided in 20 zones. Additionally, the 
characteristics of the circuit allowed us to obtain a 
database of 630.000 records of single-phase faults 
and different operating conditions. As a result, we 
could determine that the locator showed a perfor-
mance above 98% with 200 suitable selected ope-
rating conditions.
Conclusions: It is possible to improve the performan-
ce of fault locators based on Support Vector Machi-
ne. Specifically, these improvements are achieved by 
properly selecting optimal operating conditions and 
attributes, since they directly affect the performance 
in terms of efficiency and the computational cost.
Keywords: fault locator, single phase fault, support 
vector machine.
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En este artículo se realiza un análisis que permi-
te encontrar las variables que afectan los métodos 
de localización de fallas basado en máquinas de 
soporte vectorial, desde la selección de atributos, 
las constantes de parametrización, el tamaño de 
la base de datos en función del número de condi-
ciones operativas para el entrenamiento; para así 
poder determinar un número adecuado en tiempo 
y condiciones para un sistema de distribución de 
energía eléctrica.

FUNDAMENTACIÓN

Máquina de soporte vectorial (SVM)

La SVM tienen su origen en la teoría de aprendi-
zaje estadístico la cual, que tiene como caracterís-
tica especial la independencia del conocimiento 
inicial de la densidad de probabilidad de los datos 
que se analizan (Moguerza y Muñoz, 2006). Otra 
ventaja importante de esta técnica de aprendizaje 
es que solo tiene dos variables de ajuste, la cons-
tante de penalización C y el parámetro del kernel. 
Para un kernel de base radial (RBF) dado por la 
ecuación (1) (Yao, Hu, Zhang y Jin, 2014).

 𝑘𝑘 𝑥𝑥,𝑦𝑦 = 𝑒𝑒!γ∙ !!! !
   (1)

Donde, 𝑥𝑥   y 𝑦𝑦   corresponden a las entradas de 
la SVM.

Búsqueda tabú (TS)

Esta estrategia de optimización metaheurística en-
cuentra soluciones factibles a problemas comple-
jos con un coste computacional aceptable en los 
equipos de cómputo modernos.

Esta técnica considera los registros de búsqueda 
con una estrategia de memoria, que le permita ex-
plorar adecuadamente el espacio de solución (Yao 
et al., 2014). La lista tabú sirve para modelar la me-
moria y facilita el seguimiento y exclusión de las 
soluciones ya evaluadas. Cada paso o ejecución 
del algoritmo, permite encontrar una solución y la 
mejor de ellas se incluye en la lista.

METODOLOGÍA

La metodología general utilizada para encontrar 
las variables que tienen mayor influencia en el des-
empeño del localizador, se muestran en la figura 1.

En la etapa 1 se adquieren los registros de falla del 
sistema de potencia y se procesan los datos necesa-
rios para que los MBC tengan un mejor rendimien-
to. En la etapa 2 se seleccionan los parámetros de la 
SVM usando la técnica metaheurística de búsqueda 
tabú. En la etapa 3 se entrena la SVM para que rela-
cione la localización de las fallas con los registros 
de entrada, mediante la creación de los vectores de 
soporte. Finalmente, en la etapa 4 se realiza la vali-
dación del desempeño del localizador.
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Figura 1. Esquema general del método de clasificación

Fuente: elaboración propia.
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Etapa 1

Adquisición de datos
Los registros de falla utilizados se obtienen a partir 
de la simulación intensiva del sistema de distribu-
ción, utilizando una herramienta desarrollada en 
ATP y MATLAB. Las fallas utilizadas consideran di-
ferentes situaciones operativas, valores diferentes 
de resistencia de falla y varios tipo de fallas (Her-
nández, Londoño, & Flórez, 2009).

Zonificación de la red de distribución
Como la SVM es una técnica de aprendizaje su-
pervisado, se requiere que en el entrenamiento se 
relacionen tanto los datos de falla como la clase a 
la cual pertenecen. La clase en este caso se defi-
ne como una de las subdivisiones del sistema de 
distribución bajo análisis. Una subdivisión o zona 
se define como un subsistema radial, para reducir 
el problema de múltiple estimación del sitio en fa-
lla (Zapata-Tapasco, Mora-Flórez y Pérez-Londoño, 
2014). El tamaño de esta subdivisión puede variar 
según el criterio del operador del sistema de poten-
cia y las necesidades específicas de cada sistema. 
La división en zonas que se propone en este artícu-
lo se realizó mediante una herramienta automática 
de zonificación, propuesta por Zapata (2013).

Procesamiento de los datos de entrada
El procesamiento de datos es una etapa de suma 
importancia en las técnicas de aprendizaje, debido 
a que los algoritmos de optimización de fondo re-
quieren un tiempo menor de convergencia si los da-
tos son procesados; en la fase de procesamiento se 
realizan actividades como la extracción de caracte-
rísticas, normalización, filtrado y selección de los 
datos (Kotsiantis, Kanellopoulos y Pintelas, 2006).

La selección de los atributos es una de las fases 
de la etapa de procesamiento, donde se toman las 
características de las fallas las cuales contienen la 
mayor cantidad de información posible. Estos atri-
butos son extraídos de los fasores de tensión y co-
rriente medidos en una subestación aguas arriba, 
esta subestación alimenta el ramal de distribución 

bajo falla. En este artículo, los atributos utilizados 
corresponden a la selección de las mejores com-
binaciones propuestas por Arredondo, Mora y Ro-
mán (2014). Además, es necesario relacionar cada 
falla de acuerdo con la ubicación en la cual ocu-
rrió, a este proceso se le conoce como asignación 
de etiquetas (Zapata-Tapasco et al., 2014).

Ya que es posible encontrar un atributo (o en-
tre ellos) con grandes diferencias de magnitudes 
asociadas a las fallas (Kotsiantis, Kanellopoulos y 
Pintelas, 2006), es necesario el proceso de estanda-
rización de la base de datos, en esta investigación 
fue implementada la técnica de normalización 
Min-max, que ha presentado buen desempeño en 
el problema de localización de fallas (Zapata-Ta-
pasco, Mora-Flórez y Pérez-Londoño, 2014; Gil, 
Mora y Pérez, 2014; Morales-Espana, Mora-Flórez 
y Vargas-Torres, 2010).

Esta técnica es una de las más simples, los va-
lores mínimos y máximos de la base de datos se 
desplazan a los valores 0 y 1, respectivamente, y 
todos los datos se transforman en el rango {0,1} 
(Safadi, Derbas y Quénot, 2015), utilizando la 
ecuación (2).

𝑠𝑠!"! =
𝑠𝑠!" −𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  (𝑠𝑠!)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  (𝑠𝑠!)−  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  (𝑠𝑠!)
   (2)

Donde, 𝑠𝑠!!" es el dato i transformado del conjun-
to de datos j; 𝑠𝑠!" es el dato i original del conjunto 
de datos j; 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  (𝑠𝑠!) es el valor mínimo del conjunto 
de datos j; 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎  (𝑠𝑠!) es el valor máximo del conjun-
to de datos j.

Etapa 2

En esta se realiza la selección de los parámetros de 
penalización y dimensionalidad de la técnica de 
aprendizaje (C y γ); dicha selección no es un pro-
ceso trivial, debido al espacio de selección y los 
altísimos costos computacionales. Debido a esto, 
es necesario implementar una técnica metaheurís-
tica basada en la exploración del espacio de solu-
ciones, logrando alcanzar puntos de alta calidad. 
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En este artículo se implementó la técnica llama-
da búsqueda tabú, donde el error de validación 
cruzada se utiliza como la función objetivo, y así 
el algoritmo evoluciona hasta encontrar el menor 
error de validación.

La validación cruzada es el proceso en el cual 
se exploran los cúmulos de información de la base 

de datos, el cual consiste en dividir esta última en 
partes iguales, para así entrenar la técnica con n-1 
subconjuntos y validar con el subconjunto restante, 
así hasta alcanzar los n entrenamientos y validacio-
nes, al final se promedian los errores encontrados y 
se obtiene un solo error de validación (Zapata-Ta-
pasco, Mora-Flórez y Pérez-Londoño, 2014).

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸  𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣ó𝑛𝑛 =
𝑁𝑁ú𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐

𝑁𝑁ú𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 ∙ 100%   (3)

Etapa 3

En esta etapa se utilizan diferentes condiciones 
operativas del sistema de potencia, las cuales con-
sideran variación en los parámetros del circuito. 
Se hicieron pruebas considerando diferentes con-
juntos de entrenamiento (variando el número de 
condiciones operativas), tomando en cuenta tiem-
po y precisión. El entrenamiento puede determinar 
el desempeño de la máquina de soporte tanto en 
tiempo como en error, debido a esto es importan-
te encontrar un número mínimo de condiciones 
operativas que sean suficientes en el entrenamien-
to de la SVM y obtener un buen desempeño del 
clasificador, y así la estimación de zona en falla se 
reduzca considerablemente en el tiempo de eje-
cución. Adicionalmente, al trabajar con menos 

condiciones operativas se evitan sobreentrena-
mientos, los cuales no mejoran el desempeño del 
localizador, pero sí aumentan el tiempo de cóm-
puto de esta metodología (uno de los factores más 
importantes en el trabajo con MBC es el tiempo de 
cómputo, tiempos elevados la hacen poco desea-
ble en comparación con metodologías como las 
MBM).

Etapa 4

Finalmente, esta etapa consiste en evaluar el ren-
dimiento del localizador, que se realiza a partir del 
cálculo de la precisión del método ante datos no 
considerados en las etapas de parametrización y 
entrenamiento. La precisión se calcula como se 
muestra en la ecuación (4).

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃ó𝑛𝑛 =
𝑁𝑁ú𝑚𝑚𝑚𝑚𝑟𝑟𝑟𝑟  𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐

𝑁𝑁ú𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑑𝑑𝑑𝑑  𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 ∙ 100%  

  

(4)

RESULTADOS

La metodología propuesta se prueba en un circuito 
prototipo rural presentado en Osorio (2014), que 
opera a 34,5 kV. Este circuito fue diseñado con el 
fin de considerar las características generales de 
las redes de distribución en Colombia, como se 
presentan en las zonas rurales de los departamen-
tos de Boyacá y Cundinamarca. Además, presenta 
cargas industriales y veredas donde su comporta-
miento es predominantemente inductivo, laterales 

trifásicos y múltiples calibres de conductor, las es-
tructuras, normas técnicas y su descripción deta-
llada se describe en Osorio (2014). La zonificación 
del circuito se obtiene mediante un algoritmo de 
zonificación automática, el cual está basado en la 
técnica metaheurística tabú y una zonificación ini-
cial hecha por ingenieros que conocen el circuito 
en detalle. El algoritmo se encuentra descrito en 
Zapata (2013) (el circuito se divide en 20 zonas), 
tal como se muestra en la figura 2.
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Los escenarios considerados para probar la me-
todología solo contienen fallas monofásicas, debi-
do a la alta carga computacional de las pruebas. 
Además, este tipo de fallas representan aproxima-
damente un 70 % de las fallas que se presentan en 
un circuito de distribución (Mora, 2007). Se simu-
lan diferentes resistencias de fallas que varían en-
tre 0,05 Ω hasta 40 Ω en paso de 4 Ω, los cuales 
son valores comunes en sistemas de distribución 
(Dagenhart, 2000). Adicionalmente, se simularon 
1400 condiciones operativas del sistema de poten-
cia, para tener una representación real del circuito. 
Para cada condición operativa se simulan fallas en 
todos los nodos, de donde se obtienen 450 fallas 
por condición operativa, que conforman una base 
de datos de 630.000 fallas. Las condiciones ope-
rativas se obtienen con la ayuda de la herramien-
ta desarrollada por Alzate-González, Mora-Flórez 
y Pérez-Londoño (2014). Se utiliza la técnica de 
muestreo Latin Hypercube, la cual explora todo el 
espacio de soluciones, con lo cual se considera 
un gran número de condiciones de operación del 
circuito. La herramienta permite hacer variaciones 
de los parámetros del circuito como: magnitud y 
ángulo de la tensión de la fuente, carga promedio, 
factor de potencia, longitud de la línea y resistivi-
dad del terreno. Los rangos de variación conside-
rados para cada parámetro se presentan en la tabla 
1, estas variaciones se realizan de acuerdo con los 
valores nominales del circuito, por ejemplo: si se 

tiene un factor de potencia nominal de una carga 
de 0,9 en atraso, la herramienta puede variar este 
valor entre 0,88 y 0,92.

Tabla 1. Rangos de la variación de los parámetros del 
circuito

Parámetros 
Rango de 

incertidumbre

Mínimo Máximo
Magnitud de tensión en la fuente 0,95 p.u 1,10 p.u
Ángulo de tensión en la fuente -3,4° 3,4°
Carga promedio 10 % 150 %

Factor de potencia -0,02 0,02

Longitud del conductor 95 % 105 %

Resistividad del terreno 80 Ωm 120 Ωm

Fuente: elaboración propia.

Las variaciones como la magnitud de la tensión 
en la fuente, el ángulo de la tensión en la fuen-
te, son globales, esto quiere decir que solo se rea-
lizan una vez por circuito. El factor de potencia 
y la longitud de la línea también fueron variacio-
nes globales, es decir, para cada factor de poten-
cia en la carga y cada segmento de línea se realizó 
el mismo porcentaje de variación. Sin embargo, la 
magnitud de cada carga del sistema varió de for-
ma individual cada una, con la idea de representar 
condiciones más severas de las que se presentan 
en un circuito real.
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Fuente: elaboración propia.
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La combinación de atributos utilizados fue de-
terminada con una búsqueda exhaustiva, como la 
presentada en Arredondo, Mora y Román (2014). 
Para este circuito las mejores tres combinaciones 
se presentan en la tabla 2.

Tabla 2. Mejores combinaciones de atributos

Número de combinación Atributos
Combinación 1 dV, dI, dθV

Combinación 2 dV, dI, dθI

Combinación 3 dVL, dIL, dθVL, dθIL

Fuente: elaboración propia.

Pruebas a condición nominal en la 
parametrización

Esta prueba se parametrizó con fallas simuladas a 
condición nominal del circuito, con un total de 450 

fallas. En el entrenamiento y la validación se utili-
zaron todas las condiciones operativas simuladas.

La etapa de entrenamiento se realizó con dife-
rentes conjuntos de condiciones operativas, utili-
zando inicialmente 25 e incrementando en cada 
prueba 25 condiciones operativas hasta 400 (esto 
se realiza para cada combinación de descripto-
res utilizada). Además, para determinar el núme-
ro máximo de condiciones operativas, se tuvo en 
cuenta que el desempeño del clasificador no au-
mentará considerablemente y que el costo compu-
tacional fuera muy alto.

La etapa de validación se realizó con 1000 con-
diciones operativas para un total de 450.000 fallas 
(sin incluir las condiciones operativas ya utilizadas 
en la parametrización y entrenamiento).

En las figuras 3 y 4 se muestra el desempeño 
para cada combinación de atributos y el tiempo de 
entrenamiento para cada número condiciones de 
operativas que se trabajó, respectivamente.
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Se puede observar en las figuras 3 y 4, que la 
mejor combinación de atributos es la denominada 
combinación 3, la cual alcanza un mejor desem-
peño en la validación como en el tiempo de entre-
namiento. Además, se puede observar en la figura 
3 que alrededor de 200 condiciones operativas el 
desempeño del localizador no aumenta significati-
vamente, en cambio el tiempo en el entrenamiento 
crece, lo cual es poco deseable.

Pruebas a diferentes condiciones de operación 
en la parametrización

En esta prueba se busca determinar el número 
de condiciones operativas en la parametrización, 
para lograr un mayor desempeño del localizador 
tanto en rendimiento como en el tiempo de entre-
namiento, la prueba solo se realizó para la combi-
nación 3, debido a que fue la que presentó mejores 
tiempos y desempeños diferentes en el localizador 
resultados en la prueba anterior. Esta prueba se 
realizó aumentado de dos en dos las condiciones 

operativas, incluyendo siempre la condición no-
minal del circuito, hasta que no se observara mejo-
ra en el desempeño del localizador. Se notó que a 
partir de nueve condiciones operativas en la para-
metrización el localizador no presentó mejoría. El 
entrenamiento y la validación se realizaron igual 
que en la prueba anterior.

En la figura 5 se muestran los desempeños para 
cada número de condiciones operativas en la pa-
rametrización (No. cond. parametrización) y en la 
figura 6 se muestran los tiempos de entrenamiento 
para cada caso.

Se puede notar en las figuras 5 y 6 que la 
prueba realizada para las diferentes condiciones 
de parametrización (1, 3, 5, 7, 9) generan tiem-
pos y desempeños diferentes en el localizador, al 
usar muchas más condiciones en la parametriza-
ción se puede notar que es poco eficiente dado 
el alto costo computacional y el bajo rendimien-
to de la máquina. Los mejores desempeños se en-
cuentran con siete condiciones operativas, aunque 
en tiempo de entrenamiento sea un poco menos 
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eficaz que la parametrización con una condición 
o condición nominal; seleccionar cualquiera de 
las dos condiciones es una buena elección, aun-
que es preferible seleccionar la condición nominal 
dado que contiene menos datos. Se nota que esta 
prueba no se presentó una tendencia, debido que 
las pruebas para 1, 3 y 7 condiciones operativas 

presentan mejores resultados que en el caso 5 y 9. 
Estos resultados pueden explicarse debido a que 
las condiciones que presentan buenos resultados 
representan mucho mejor el comportamiento del 
circuito, por tanto, se esperaba que la prueba a 
condición nominal representará el circuito y sus 
zonas de falla adecuadamente.
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Finalmente, se trata de disminuir el rango de 
gamma, ya que este parámetro afecta en gran medi-
da el desempeño de la SVM y, por ende, el del loca-
lizador. En esta parte se trató de discretizar el rango 
de gamma en rangos pequeños como se muestra en 
la tabla 3, y así poder disminuir el tiempo de pa-
rametrización y obtener un mejor desempeño con 
menores esfuerzos computacionales. Esta prueba se 
realizó solo para la combinación 3 y utilizando siete 
condiciones operativas en el entrenamiento.

Tabla 3. Rangos de variación de gamma

γ Rango
1 0-8
2 8-16
3 16-24
4 24-32
5 32-40

Fuente: elaboración propia.
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En la figura 7 se muestran los desempeños para 
cada rango de gamma, y en la figura 8, los tiempos 
de entrenamiento para cada caso.

Como se puede observar en la figura 7, la va-
riación del parámetro gamma no afecta signifi-
cativamente el desempeño, en todos los casos el 
comportamiento de localizador es similar. Sin em-
bargo, los tiempos de entrenamiento sí varían para 
cada rango de gamma como se puede notar en la 
figura 8, siendo para los rangos de gamma 4 y 5 
los mejores resultados en tiempo de simulación. 
Esta variación de los tiempos se debe a que, para 
algunos rangos de γ, la SVM pueda separar mejor 
los datos y esto se ve reflejado en el tiempo de 
entrenamiento.

CONCLUSIONES

La selección adecuada de los datos de entrena-
miento es un paso muy importante en la SVM, de-
bido a que afecta directamente el rendimiento en 
cuanto a desempeño y costo computacional. En 
este artículo se demuestra la influencia del conjun-
to de datos de entrenamiento para un localizador 
de fallas basado en SVM, considerando tres com-
binaciones de atributos, variaciones del rango del 
parámetro del kernel durante la parametrización y 
el tamaño de la base de datos para entrenamien-
to. En general, el localizador presentó un buen 
desempeño para todas las combinaciones utiliza-
das; sin embargo, la combinación tres presentó el 
mejor desempeño con precisiones hasta 98,21 % 
para todas las pruebas propuestas. Adicionalmen-
te, cuando se considera la combinación tres, se re-
quiere un menor esfuerzo computacional en todas 
las pruebas.

También, se observa que el número de condi-
ciones operativas en el entrenamiento es el factor 
que más influye en el desempeño del localizador. 
Se aprecia que a partir de 200 condiciones ope-
rativas el desempeño no varía significativamen-
te, sin embargo, el tiempo computacional crece 
rápidamente.

Finalmente, se puede notar que el localizador 
tiene un alto grado de confiabilidad, debido a que 
las variaciones realizadas al circuito de prueba son 
exhaustivas con la idea de simular cualquier con-
dición operativa que se pueda presentar en un cir-
cuito real. Además, en todos los casos trabajados 
la base de datos de prueba siempre es mayor que 
la base de prueba en los entrenamientos (un 60 
% más grande en el peor de los casos). Estos bue-
nos desempeños también suceden debido a que la 
SVM tiene una alta capacidad de generalización, 
lo que implica que provee buenos resultados ante 
datos desconocidos, el cual la hace útil en siste-
mas de distribución reales.
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