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Resumen

La monitorización del estado de la herramienta es fundamental para el mantenimiento predictivo en máquinas de mecanizado.
Sin embargo, la ausencia de datos históricos etiquetados y el fuerte desbalanceo entre ciclos de funcionamiento normal y fallos
dificultan la implementación de modelos supervisados. Este trabajo presenta un sistema inteligente con ajuste semi-supervisado
para clasificar y etiquetar ciclos de mecanizado que parte de un conjunto de caracterı́sticas estadı́sticas extraı́das de la señal de
par motor. El algoritmo reduce la dimensionalidad mediante el Análisis de Componentes Principales (PCA) y emplea Modelos
de Mezclas Gaussianas (GMM) para identificar el comportamiento nominal. Posteriormente, aı́sla anomalı́as usando un ı́ndice
de novedad (Novelty Score), genera datos sintéticos para balancear estas clases minoritarias y aplica un clasificador bayesiano
final. Ası́, se obtiene un modelo listo para ser utilizado para monitorización en producción o para etiquetar conjuntos de datos en
la fase de entrenamiento de modelos. Los resultados demuestran la capacidad del algoritmo de agrupar y clasificar, ası́ como la
posibilidad de semi-supervisión que proporciona la modificación del umbral del Novelty Score.

Palabras clave: Aprendizaje automático, Monitorización de condición, Detección y diagnóstico de fallos, Métodos bayesianos,
Sistemas de mantenimiento inteligente, Métodos estadı́sticos/análisis de señales para FDI.

Automatic Predictive Maintenance System for Machining Tools using Semi-Supervised Learning

Abstract

Tool condition monitoring is fundamental for predictive maintenance in machining equipment. However, the lack of labeled
historical data and the severe imbalance between normal operating cycles and failures hinder the implementation of supervised
models. This paper presents an intelligent system with semi-supervised adjustment for classification and labeling of machining
cycles based on a set of statistical features extracted from the torque signal. The algorithm reduces dimensionality via Principal
Component Analysis (PCA) and employs Gaussian Mixture Models (GMM) to identify nominal behavior. Subsequently, it
isolates anomalies using a Novelty Score, generates synthetic data to balance these minority classes, and applies a final Bayesian
classifier. This results in a model that is ready for use in production monitoring or for labelling datasets during the model training
phase. The results demonstrate the algorithm’s capability to cluster and classify, as well as the potential for semi-supervision
provided by adjusting the Novelty Score threshold.

Keywords: Machine Learning, Condition Monitoring, Fault detection and diagnosis, Bayesian methods, Intelligent
maintenance systems, Statistical methods/signal analysis for FDI.

∗Autor para correspondencia: psanjor@etsii.upv.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)

Para la elaboración de este artı́culo, se han empleado herramientas de Inteligencia Artificial Generativa (modelo Gemini 3.1 Pro) con el único propósito
de mejorar la legibilidad y redacción del texto.

https://doi.org/10.17979/ja-cea.2026.47.13802
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es


Sanchis, Pablo et al. / Jornadas de Automática, 47 (2026)

1. Introducción

Las máquinas de Control Numérico por Computadora
(CNC) representan actualmente el núcleo de las operaciones
de mecanizado, donde las paradas no planificadas y los fallos
en las herramientas generan importantes pérdidas económicas
(Thomas and Weiss (2021)). Es por esto que, cada vez más, se
busca sustituir el mantenimiento preventivo, el cual se efectúa
de forma periódica bajo intervalos de tiempo fijos sin importar
el estado de los equipos; por el mantenimiento predictivo, con
el cual se utiliza la información del estado actual del equipo
para predecir su estado futuro y planificar las acciones correc-
tivas pertinentes (Mallioris et al. (2024)).

Dentro de las estrategias de mantenimiento predictivo en-
focadas a máquinas de mecanizado, la monitorización del es-
tado de la herramienta (Tool Condition Monitoring, TCM)
es una de las áreas de investigación más activas. Tran et al.
(2023) destacan su importancia exponiendo que el 20 % del
tiempo de parada es debido al desgaste en las herramientas de
trabajo, lo que provoca problemas de calidad y un sobrecoste
económico. Los sistemas TCM utilizan datos provenientes de
sensores como vibraciones, emisiones acústicas o temperatu-
ra, los cuales se preprocesan y analizan cada vez más junto a
técnicas de Machine Learning, que han demostrado su poten-
cial en aplicaciones prácticas (Kuntoğlu et al. (2020)).

Sin embargo, la implementación de estos modelos en la
realidad industrial se enfrenta a un problema fundamental: la
necesidad de grandes volúmenes de datos históricos correc-
tamente etiquetados. Este hecho afecta principalmente a los
enfoques de aprendizajes supervisados dada la necesidad de
etiquetas en los datos. No obstante registrar y clasificar ma-
nualmente el estado de la herramienta en cada ciclo de me-
canizado supone una tarea inviable y costosa (Dhasaian et al.
(2025)). Además, los conjuntos de datos industriales presen-
tan una naturaleza intrı́nsecamente desbalanceada, tal y como
mencionan Fomin et al. (2024), donde los ciclos de mecaniza-
do de funcionamiento normal son la inmensa mayorı́a, mien-
tras que los eventos anómalos o fallos son eventos atı́picos y
escasos. Esta falta de etiquetas y de representatividad de todas
las fases de desgaste dificultan el entrenamiento de algoritmos
robustos.

Para abordar esta problemática, en este trabajo se pre-
senta el desarrollo de un algoritmo de clasificación automáti-
co semi-supervisado de ciclos de mecanizado. Aprovechando
técnicas de reducción de dimensionalidad y la extracción de
métricas estadı́sticas representativas de la señal de par, el algo-
ritmo propuesto es capaz de clasificar los datos minimizando
la intervención humana.

2. Descripción del proceso

Esta investigación se ha llevado a cabo en una planta de
fabricación que dispone de diversas máquinas de mecanizado
funcionando en un entorno industrial real. Para el desarrollo y
posterior experimentación del algoritmo se ha escogido una
máquina de tipo transfer, cuyo funcionamiento detalla Bel-
mokhtar et al. (2006) en su trabajo. Dado que esta máquina
cuenta con cuatro estaciones y cada una de ellas realiza ope-
raciones diferentes, los datos empleados se corresponden con

una de estas estaciones cuyo esquema se plasma en la Figu-
ra 1. El proceso de mecanizado que se lleva a cabo en esta
estación consiste en el mandrinado de cuatro orificios. Esta
estación mecaniza dos piezas al mismo tiempo, con cuatro he-
rramientas diferentes. Los husillos de estas herramientas están
conducidos por el mismo motor a pares, es decir, las herra-
mientas que mecanizan los orificios 1A y 2A comparten el
mismo motor mediante una correa; ı́dem para las herramien-
tas de los orificios 1B y 2B.

Figura 1: Esquema estación de mecanizado
Fuente: Generado utilizando IA y modificaciones propias

El dato extraı́do y posteriormente analizado es el par mo-
tor del conjunto de husillos 1A y 2A. Este hecho dificulta el
análisis de los datos dado que la monitorización se realiza so-
bre dos herramientas simultáneamente, lo cual debe tenerse en
cuenta en la interpretación de los resultados.

En la Figura 2 se muestra la evolución temporal del par
motor durante el mecanizado para los orificios 1A y 2A.

Figura 2: Evolución del par motor durante el mecanizado

3. Análisis previo

El desarrollo metodológico de esta investigación parte de
la monitorización continua de la máquina descrita en la Sec-
ción 2 durante su funcionamiento habitual. La variable princi-
pal objeto de estudio es la señal temporal del par motor, regis-
trada de forma secuencial para cada uno de los sucesivos ci-
clos de mecanizado. Dado que las señales en bruto adquiridas
en entornos industriales suelen presentar ruido y variaciones
temporales por diversos factores, se debe aplicar un flujo de
preprocesado riguroso antes de la fase de etiquetado.
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Este flujo está compuesto por varias fases entre las que
destacan, en primer lugar, un suavizado de la señal mediante
un filtro de Savitzky-Golay (Schafer (2011)), para atenuar el
ruido de alta frecuencia inherente a la adquisición de datos y a
las vibraciones mecánicas de la máquina, preservando al mis-
mo tiempo la dinámica fundamental del proceso de corte. En
la Figura 2 se observa la comparación entre la señal en crudo
y la señal filtrada por este método. También se realiza un ali-
neamiento de las señales en el eje temporal para garantizar que
las diferentes fases de los ciclos de mecanizado estén sincroni-
zadas entre todos los registros, permitiendo una comparación
coherente.

3.1. Extracción de caracterı́sticas (Feature Engineering)

Con el objetivo de caracterizar el comportamiento de la
herramienta en cada ciclo se ha extraı́do un conjunto de métri-
cas estadı́sticas a partir de la señal temporal de par (Wang et al.
(2007)). Estas métricas se pueden agrupar conceptualmente tal
y como se muestra en la Tabla 1.

Métrica Fórmula

Tendencia central y dispersión

Media x̄ = 1
N
∑N

i=1 xi

Mediana Med(x)

Desviación tı́pica σ =
√

1
N
∑N

i=1(xi − x̄)2

Varianza σ2

IQR Q3 − Q1

Coef. de variación CV = σ/x̄

Energı́a y amplitud

Máximo xmáx = máxi xi

Mı́nimo xmı́n = mı́ni xi

Sumatorio S =
∑N

i=1 xi

Valor eficaz RMS =
√

1
N
∑N

i=1 x2
i

Factor de cresta C f = xmáx/RMS

Forma de la distribución

Skewness γ1 =
1
N
∑N

i=1

( xi−x̄
σ

)3
Curtosis γ2 =

1
N
∑N

i=1

( xi−x̄
σ

)4
− 3

Dinámica temporal

Posición del pico i∗ = arg máxi xi

Posición relativa del pico ppico = i∗/N
Índice de máxima pendiente i∇ = arg máxi ∇xi;∇xi = xi+1 − xi

Tasa de cruces por la media TC = 1
N #{i : sgn(xi+1 − x̄) , sgn(xi − x̄)}

Históricas

Energı́a acumulada Eacum
c =

∑c
k=1 S k

Delta de la media ∆x̄c = x̄c − x̄c−1

Tabla 1: Caracterı́sticas estadı́sticas extraı́das de la señal tem-
poral de par.

En las fórmulas de la Tabla 1, xi denota el valor i-ésimo
de la señal temporal de par dentro de un ciclo, siendo N el
número total de muestras del ciclo. La función sgn(·) indica
el signo de su argumento y #{·} denota el cardinal (número de
elementos) del conjunto. Por último, el subı́ndice c identifica
el ciclo actual y k recorre los ciclos previos.

3.2. Reducción de dimensionalidad

El proceso de extracción de caracterı́sticas descrito genera
un espacio de datos de alta dimensionalidad, donde cada ci-
clo de mecanizado queda representado por un conjunto de 19
variables. Si bien es cierto que se dispone de información de
calidad, puede haber cierta redundancia y el manejo de múlti-
ples variables correlacionadas dificulta la interpretabilidad e
imposibilita la visualización de los datos.

Dado que el objetivo de este trabajo es proponer un en-
foque de clasificación semi-supervisado, resulta indispensa-
ble integrar la figura del experto humano en el bucle de de-
cisión (Human-in-the-loop) tal y como introducen Chai and
Li (2020). Para que un operario o ingeniero pueda visualizar
el espacio de datos, verificar las agrupaciones del algoritmo
y realizar ajustes manuales si fuera necesario, el espacio de
representación debe ser comprensible.

Por tanto, se ha aplicado el Análisis de Componentes Prin-
cipales (PCA) sobre el conjunto de caracterı́sticas extraı́das.
Esta técnica consiste en una transformación lineal que permi-
te proyectar los datos originales en un nuevo espacio de me-
nor dimensión maximizando la varianza retenida (Sama et al.
(2010)). En este trabajo, el tamaño del problema se ha reduci-
do de las 19 variables originales a únicamente 3 componentes
principales, lo que ha posibilitado la representación de todos
los ciclos de mecanizado en un gráfico tridimensional y faci-
litado la identificación visual de clústeres de funcionamiento
normal y valores atı́picos.

4. Algoritmo implementado

El algoritmo implementado se estructura en una serie de
bloques cuyo objetivo es identificar el comportamiento nomi-
nal de la máquina y aislar aquellos comportamientos anómalos
que se alejen de este estado. Para abordar la falta de etiquetado
previo y el fuerte desbalanceo natural de los datos industriales,
el algoritmo se ha dividido en las siguiente fases, que agrupan
los bloques representados en el flujograma de la Figura 3.

4.1. Agrupamiento global en el espacio latente
Partiendo del espacio tridimensional generado por el

Análisis de Componentes Principales en el Bloque 0, el al-
goritmo comienza ajustando un Modelo de Mezclas Gaussia-
nas (GMM) en el Bloque 1 sobre la totalidad del conjunto de
datos para capturar la distribución subyacente de los mismos.
Se busca el número óptimo de componentes Gaussianas mini-
mizando el Criterio de Información de Akaike (AIC), el cual
busca un compromiso entre la bondad de ajuste del modelo y
su complejidad. Se formula como AIC = 2k − 2ln(L̂), don-
de el término −2ln(L̂) representa la bondad de ajuste y k es
el número total de parámetros libres estimados en el modelo,
que varı́a según el número de componentes seleccionado bajo
este criterio.

4.2. Identificación y refinamiento del comportamiento nor-
mal

Una vez obtenidas las distribuciones globales, el algorit-
mo debe discernir cuales de ellas representa el funcionamien-
to normal de la máquina. Esta identificación se realiza en el
Bloque 2 en base a un ı́ndice calculado como S K =

πK
Tr(Σk) ,
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Figura 3: Flujograma por bloques del algoritmo
Fuente: Generado utilizando IA

donde K es el número de componentes o clusters seleccio-
nados en la fase anterior, πK es la proporción de datos sobre
el total que agrupa cada componente y Tr(Σk) es la traza de
la matriz de covarianzas. Este ı́ndice responde a la asunción
de que los clústeres que forman el núcleo de funcionamiento
normal son aquellos de mayor tamaño y menor dispersión. A
continuación, en el Bloque 3 se integra información contextual
del proceso para dotar de robustez al sistema. En particular, se
utilizan los ciclos ejecutados inmediatamente después de un
cambio de herramienta documentado para ajustar el núcleo de
normalidad y garantizar que incluya los ciclos con herramien-
tas nuevas o en buen estado.

4.3. Modelado de normalidad
Con el núcleo de ciclos normales identificado, en el Blo-

que 4 se entrena un segundo modelo GMM exclusivo pa-
ra describir cómo es el funcionamiento normal de la máqui-
na. A continuación, se evalúa cada ciclo histórico frente a
este modelo calculando un parámetro al que se ha llamado
Novelty Score, que es la log-verosimilitud negativa (NS =
−lnP(xi|modeloOK)). Para hacer este parámetro interpreta-
ble, se aplica una estandarización robusta basada en la me-
diana y el rango intercuartı́lico de los ciclos normales. Fi-
nalmente, se emplea una transformación logarı́tmica simétrica
(LogNS = sign(NS norm) · ln(1 + |NS norm|)) para comprimir el
rango de los valores atı́picos y estabilizar el espacio de deci-
sión. De esta forma, cuanto más cercano a cero sea el paráme-
tro LogNS más se asemeja un ciclo al funcionamiento normal,
y cuanto mayor sea más anómalo es.

4.4. Caracterización de estados anómalos
En el Bloque 5 se realiza una clasificación binaria OK/-

NOK, de forma que aquellos ciclos cuyo LogNS supera un

umbral definido por el usuario, son clasificados temporalmen-
te como anómalos (NOK). Posteriormente, en el Bloque 6 el
algoritmo aı́sla todos los ciclos identificados como NOK y
ajusta sobre ellos un nuevo modelo GMM para detectar sub-
grupos de modos de fallo. Cada uno de estos sub-clústeres es
modelado de forma independiente para permitir la posterior
asignación manual de etiquetas semánticas.

4.5. Balanceo de clases mediante generación sintética
Uno de los mayores retos en la monitorización de herra-

mientas es la escasez de ejemplos de fallo. Para mitigar esto y
permitir el entrenamiento de modelos predictivos robustos, el
algoritmo incorpora una fase de aumento de datos (Data Aug-
mentation). En el Bloque 7 se generan muestras sintéticas a
partir de las distribuciones gaussianas ajustadas para cada cla-
se anómala descubierta en la fase anterior. Para garantizar la
validez fı́sica de estos datos artificiales, se emplea la técnica
de muestreo por rechazo (Rejection Sampling). Una muestra
sintética x̃ generada por la clase anómala j solo es aceptada si
su probabilidad a posteriori de pertenecer a dicha clase supera
un nivel de confianza mı́nimo Cmin frente al resto de mode-
los, incluyendo el modelo OK. Matemáticamente, la muestra
se acepta si: P(NOK j|x̃) ≥ Cmin y argmaxcP(c|x̃) = NOK j,
donde c es el número resultante de clústeres OK y NOK.

4.6. Clasificador Bayesiano Final
En la útlima fase del algoritmo (Bloque 8) se consolida

un conjunto de entrenamiento balanceado que contiene datos
reales y sintéticos. A diferencia de los enfoques discriminati-
vos tradicionales, el algoritmo utiliza el teorema de Bayes cru-
zado con múltiples GMM (Bruneau et al. (2010)), generando
hiperplanos de decisión no lineales. La expresión matemática
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del teorema de Bayes aplicada a este problema se muestra en
la Ecuación 1.

P(Ck |x) =
P(x|Ck) · P(Ck)∑
j P(x|C j) · P(C j)

(1)

Donde x representa cada uno de los puntos del conjunto de
entrenamiento y Ck es cada uno de los clústeres resultantes.
Para resolver esta ecuación garantizando estabilidad compu-
tacional se aplica el logaritmo natural, resultando en la Ecua-
ción 2.

lnP(Ck |x) = lnP(x|Ck)+lnP(Ck))−ln(
∑

j

P(x|C j)·P(C j)) (2)

Partiendo de las ecuaciones 1 y 2, el algoritmo desarrolla
el numerador y denominador por separado:

1. Para cada estado CK , calcula su probabilidad a priori
P(Ck) = Nk∑

j N j , siendo Nk el número de muestras para
cada una de las clases. Esto representa la esperanza ba-
se de que ocurra dicho estado antes de hacer cualquier
evaluación a los datos del ciclo.

2. Entrena un modelo GMM para cada uno de los clusters
previamente detectados y evalúa cada punto, obtenien-
do su log-verosimilitud lnP(x|Ck).

3. Para que las probabilidades de todos los estados sumen
exactamente 100 %, se debe dividir el numerador de ca-
da estado entre la suma de los numeradores de todos
los estados. No obstante, al estar en formato logarı́tmi-
co no se pueden sumar directamente. Se calcula la ex-
ponencial de cada uno, se suman y se calcula el loga-
ritmo (ln(

∑
j P(x|C j) · P(C j)) = ln(

∑
j exp(lnP(x|C j) +

lnP(C j)))). Hacer directamente este cálculo causarı́a
Underflow. Para evitarlo, se emplea la función LogSu-
mExp que es computacionalmente estable aislando el
valor máximo del exponente antes de realizar la suma.

4. Una vez hecho el cálculo de la Ecuación 2 se aplica la
exponencial para recuperar el valor de la Ecuación 1 que
representa una probabilidad entre 0 y 1 interpretable.

El resultado final es una matriz de probabilidades de perte-
nencia de cada ciclo de mecanizado a cada uno de los clusters.
El algoritmo asigna a cada ciclo la etiqueta final del cluster con
mayor probabilidad.

5. Resultados de Validación

En la fase de validación del algoritmo se parte de un con-
junto de datos históricos previamente etiquetados por un equi-
po de ingenieros de proceso. Las etiquetas asignadas a los ci-
clos de mecanizado, y que representan el estado de la herra-
mienta en cada uno de ellos son: OK para la herramienta en
buen estado, SCRAP para herramienta rota o ausente y CRIT
para herramienta con desgaste crı́tico.

La validación del algoritmo se ha realizado mediante di-
ferentes experimentos modificando el umbral de LogNS que
controla la separación entre los grupos OK y NOK, como se
aprecia en la Figura 4. Este parámetro es el que el operario o
ingeniero supervisa y customiza para ajustar el modelo de cla-
sificación. Los resultados obtenidos con el modelo entrenado

en cada experimento se ha comparado con la realizada por los
expertos.

Figura 4: Histograma LogNS y umbrales experimentados

5.1. Experimento 1

En el primer experimento se ha ejecutado el algoritmo con
un umbral de LogNS en el percentil 95 de su distribución. El
resultado de la clasificación se observa en la Figura 5.

Figura 5: Gráficos PCA experimento 1
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R
ef

er
en

ci
a OK 28565 209 252 0

CRIT 0 0 0 15
SCRAP 0 3 4 0

OK NOK 0 NOK 1 NOK 2
Predicción

Tabla 2: Resultados experimento 1

5.2. Experimento 2

En el segundo experimento se ha aumentado el umbral de
LogNS a 3.7, obteniéndose los resultados de la Figura 6. Como
se observa en la Tabla 3, el algoritmo ha sido más restrictivo
en este caso, clasificando una mayor cantidad de puntos como
OK.

Figura 6: Gráficos PCA experimento 2

R
ef

er
en

ci
a OK 29018 0 8

CRIT 0 15 0
SCRAP 0 0 7

OK NOK 0 NOK 1
Predicción

Tabla 3: Resultados experimento 2

5.3. Experimento 3

En el último experimento se ha reproducido el caso con-
trario al experimento 2, es decir, se ha reducido el umbral de
LogNS a 0.5 para poder apreciar su influencia en el desem-
peño del algoritmo, obteniéndose los resultados de la Figura
7. Como se observa en la Tabla 4, al haber establecido un um-
bral menos restrictivo, el algoritmo ha reducido el tamaño del
núcleo OK y ha clasificado más puntos como anómalos.

Figura 7: Gráficos PCA experimento 3

R
ef

er
en

ci
a OK 22877 2887 573 2689

CRIT 0 0 15 0
SCRAP 0 2 4 1

OK NOK 0 NOK 1 NOK 2
Predicción

Tabla 4: Resultados experimento 3

Los experimentos de validación realizados ponen de ma-
nifiesto que el umbral de LogNS es el factor determinante de
ajuste del comportamiento del algoritmo. A partir de los gráfi-
cos de las Figuras 5 a 7 el operario o ingeniero debe decidir
el valor del umbral dado que en una nueva implementación
no dispondrá de las Tablas 2 a 4 comparativas. A la vista de
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los resultados, destacando la Figura 5, cabe la posibilidad de
la existencia de otros modos de fallo no contemplados por los
expertos de planta en sus etiquetas que sı́ han sido detectados
por el algoritmo.

6. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado y validado un algoritmo
de clasificación semi-supervisado diseñado para superar las li-
mitaciones clásicas del mantenimiento predictivo en entornos
industriales reales: la ausencia de datos históricos etiquetados,
ası́ como el fuerte desbalanceo entre ciclos de funcionamiento
normal y anómalo. Con este, se obtiene un modelo listo para
clasificación en producción o etiquetado en la fase de modela-
do.

Con la metodologı́a propuesta, se han utilizado técnicas
de reducción de dimensionalidad (PCA) que han permitido
visualizar los datos en un espacio tridimensional y se ha mo-
delado de forma precisa la topologı́a de estos mediante Mo-
delos de Mezclas Gaussianas (GMM). La introducción de una
métrica de novedad estandarizada y en escala logarı́tmica, a la
que se ha denominado LogNS, ha resultado ser un mecanismo
robusto para separar el núcleo de funcionamiento normal de
los diferentes modos de fallo.

Los resultados observados en los diferentes experimen-
tos han validado que la sensibilidad del algoritmo depende
en gran medida de la correcta calibración de LogNS. La po-
sibilidad de poder modificar este umbral junto con el hecho de
proyectar los resultados en un espacio tridimensional interpre-
table y proporcionar un nivel de confianza probabilı́stico para
cada predicción facilita la integración del factor humano en
el bucle de decisión contribuyendo a la semi-supervisión del
algoritmo.

7. Trabajos futuros

Como lı́neas de trabajo futuro, se plantean tres ejes prin-
cipales: en primer lugar, la introducción en el algoritmo de un
ı́ndice que indique el porcentaje de vida restante de la herra-
mienta; en segundo lugar, la evolución del modelo median-
te algoritmos avanzados de Deep Learning, utilizando redes
neuronales Long Short-Term Memory (LSTM) para el reco-
nocimiento de patrones; y, finalmente, la exploración de he-
rramientas basadas en Large Language Models (LLM) para el
análisis de grandes volúmenes de datos históricos por etique-
tar, con el objetivo de mitigar el desbalanceo inherente a los
datos adquiridos y optimizar la rigurosidad de las etapas de
preprocesamiento.
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