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ANEXO III. SPECIFIC BUSINESS FORECASTS 
 

El presente apartado tiene por objeto describir los componentes del BPM orientados a la aplicación 

de Machine Learning en Imatek Cloud. Se describirá su funcionamiento y se darán pautas y 

recomendaciones para optimizar el entrenamiento de los modelos. 

 
1. Generación de los modelos 

Para generar los modelos de Machine Learning es necesario recurrir al componente 

“GenModelSpecificBusinessForecasts”. Este componente ajusta de forma automática un modelo de 

Machine  Learning  a  nuestros  datos.     Para  su  correcta  configuración  debemos  conocer  sus 

correspondientes parámetros: 

 
 TAG: señal sobre la que vamos a ajustar el modelo. El modelo ajustado aprenderá de los datos 

de esta señal a fin de realizar predicciones de calidad de forma automática. 
 

 Interval: marca (en segundos) de los datos históricos sobre los cuales se entrenará el modelo. 
Por ejemplo, si se introduce el valor 900 el modelo utilizará datos del TAG indicado a marca 
de 15 minutos. El valor 0 indica la máxima frecuencia. 

 
 Init Date: fecha de inicio de los históricos utilizados para entrenar el modelo. 

 

 End Date: fecha de fin de los históricos utilizados para entrenar el modelo. 
 

 Forecast Type: tipo de algoritmo de Machine Learning utilizado. Las posibles opciones son: 
 

o xgb: XGBoost. Este algoritmo es el seleccionado por defecto. Se basa en el Gradient 
Boosting y, en esencia, lo que hace es ajustar modelos “simples” de forma iterativa a 
los datos de forma que las predicciones generadas son calculadas teniendo en cuenta 
la información contenida en todos estos modelos. Este tipo de algoritmos son muy 
populares debido a su gran poder predictivo. 

 
o svm: Máquinas de Soporte Vectorial. Este tipo de modelos transportan los datos a 

dimensiones superiores, facilitando así la posterior predicción. Se ha utilizado la función 
de base radial como Kernel. 

 
o rf: Random Forest. Se basa en el Bagging y consiste en una agrupación de distintos 

árboles de decisión, cada uno de ellos generado con particiones distintas de los datos. 
De esta forma conseguimos obtener predicciones no muy sesgadas y con una varianza 
baja.  Este  algoritmo  es  muy  popular  debido  a  su  adaptabilidad  a  todo  tipo  de 
problemas. 

 
o kknn: Weighted K-Nearest Neighbors. Este algoritmo calcula las predicciones a partir 

de una suma ponderada de las K observaciones más “cercanas” de acuerdo con la 
distancia de Minkowski. Estas ponderaciones se calculan con la ayuda de una función 
Kernel. 
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 Number   Combinations:   este   parámetro   controla   el   número   de   combinaciones   de 
hiperparámetros sobre las cuales se buscará el modelo óptimo. Los algoritmos de Machine 
Learning dependen en gran manera del valor de sus hiperparámetros por lo tanto Imatek Cloud 
busca automáticamente la combinación óptima de estos a fin de obtener unas predicciones de 
calidad. Un ejemplo de Number Combinations podría ser 5. 

 
 K Folds: número de particiones a realizar en los datos para la validación cruzada. Durante el 

entrenamiento del modelo se realizan comprobaciones de la precisión de este sobre distintas 
particiones de los datos (a fin de seleccionar el óptimo), a este proceso se le conoce como 
Validación Cruzada. Con este parámetro controlamos el número de particiones a realizar en 
nuestros datos durante el proceso de entrenamiento. Un ejemplo de K Folds podría ser 4. 

 
 Validation Percentage: Para seleccionar la estructura de datos óptima sobre la que se ha 

entrenado el modelo se reserva un % de los datos de entrenamiento para calcular el poder 
predictivo de estos modelos. Este parámetro controla ese %. Un ejemplo de Validation 
Percentage podría ser 5. Dado que diferentes usuarios pueden querer escribir el porcentaje de 
validación de diferentes modos, estos se pueden escribir de diferentes modos: 5% se podría 
escribir como: 

o 5 
o 0.05 
o 0,05 

 
 Model Name: Nombre del modelo con el que será guardado en base de datos. 

 
 
 

En caso de no rellenar alguno de estos campos se rellenarán con los datos por defecto: 
 
 

Campo Valor por defecto Valor Mínimo Valor Máximo 

TAG - - - 

Interval 0 0 - 

Init Date Hace un mes 01/01/1970 - 

End Date Ahora 01/01/1970 - 

Forecast Type xgb - - 

Number Combination 3 1 20? 

K Folds 3 2 10? 

Validation Percentage 10 10 50 

Model Name - - - 

 
 
 

Una vez configurado el componente “GenModelSpecificBusinessForecasts” es necesario enganchar un 

componente que lo inicialice, por ejemplo, un “Timer” que controla su activación, a partir de una 

expresión Cron, indicando la frecuencia con la que se genera un nuevo modelo. De forma análoga 

podremos enganchar otros tipos de componente, como una señal digital que activará la generación del 

modelo cada vez que devuelva el estado “true”. 
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A continuación, se muestra un ejemplo de entrenamiento de un modelo en BPM: 
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2. Predicción 

Una vez entrenado el modelo es posible generar predicciones de dos formas distintas: 
 
 

a) Gráfica de predicción 

Desde la gráfica de predicción es posible cargar los modelos entrenados y generar predicciones con 

ellos. Para ello hay que seleccionar el tipo de predicción “Specific Business Forecast”: 
 

 
Se abrirá una ventana con todos los modelos disponibles. Si seleccionamos uno entrenado sobre la 

señal seleccionada se generarán automáticamente las predicciones en el periodo deseado: 

 

 

Análogamente desde el menú de Opciones avanzadas de gráfica, en la pestaña de predicción 

podremos seleccionar como tipo de predicción “Specific Business Forecast” y seleccionar el modelo 

concreto para cada una de nuestras señales. 
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b) Componente del BPM 

Con el componente “PredictionSBF” es posible generar predicciones en tiempo real a fin de estudiar la 

evolución de las predicciones, comparar distintos modelos o incluso comparar las predicciones con 

los valores reales. A continuación, se muestran sus respectivos argumentos: 

 
 Model: Modelo previamente entrenado y que se utilizará para la generación de las 

predicciones. 
 

 Timeout: Tiempo máximo en segundos de ejecución de la predicción en R. 
Por defecto es 60. 

 
 Max Memory: Máxima cantidad de memoria en KB a utilizar por el proceso de predicción en 

R. Por defecto es 10240 = 10MB. 
 

 Forecast   Time:   Horizonte   de   tiempo   en   el   que   se   generarán   las   predicciones. 
Por defecto es 900 lo que significa que las predicciones se generarán para dentro de 15 
minutos. Es decir, si el proceso se dispara cada 15 minutos, y tenemos un Forecast Time de 
900, entonces, por ejemplo, tendríamos: 

 
 

Hora de ejecución Hora que se intenta predecir 

13:00 13:15 

13:15 13:30 

13:30 13:45 

13:45 14:00 

 
 
 

En caso de no rellenar alguno de estos campos se rellenarán con los datos por defecto: 

 
Campo Valor por defecto Valor Mínimo Valor Máximo 

Model - - - 

Timeout 60 1 - 

Max Memory 10240 1 - 

Forecast Time 900 1 - 

 
 

Al igual que con el componente de generación, es necesario enganchar un componente “Timer” que 

marcará el ritmo de generación de las predicciones u otro componente que lo active. Además, también 

en este caso necesitamos añadir una señal a partir de una puerta de salida del componente de 

predicción. Sobre esta señal se volcarán las predicciones generadas por el correspondiente modelo. 
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A continuación, se muestra un ejemplo de predicción en el BPM: 
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3. Recomendaciones para el entrenamiento de modelos 

El entrenamiento de un modelo de Machine Learning es un proceso complejo a nivel computacional, 

por ello se mencionan a continuación algunas características del proceso para tener en cuenta para 

optimizar el entrenamiento de estos modelos: 

 
 Cantidad de datos: Depende de las fechas de inicio y fin y de la marca a la que recojamos los 

históricos. Cuantos más datos se utilicen para entrenar el modelo mayor va a ser el tiempo que 
tarde en entrenarse, es por esto por lo que conviene vigilar la cantidad de datos que 
introducimos en el entrenamiento. Se recomienda escoger la señal que pretendemos utilizar 
en el grid de puntos e ir a la sección de Históricos, allí podremos seleccionar las fechas y el 
intervalo que deseemos. 

 

 
Como podemos ver en el ejemplo anterior, pedimos un intervalo de 2 años. 

 
Marca 1d = 86400 segundos 1h = 3600 segundos 5’ = 300 segundos 

Datos ~737 ~17688 ~212256 

 
*El máximo de datos está establecido en 200000 por varios motivos. 

 
1. Fiabilidad (Cuando se toman marcas muy pequeñas lo que haremos será introducir 

ruido a nuestra muestra, esto redundará en errores, inestabilidad y poca fiabilidad de 
las predicciones) 

2. Velocidad (La velocidad será mayor cuanto menor sea la cantidad de datos a manejar) 
3. Memoria (Cuantos más datos se utilicen, mayor será la cantidad de memoria necesaria, 

así mismo el modelo generado por el entrenamiento también tendrá un tamaño 
mayor). 

 
Además, es más conveniente entrenar un nuevo modelo más actualizado, que generar modelos 

mucho más complejos, que muchas veces no aportan prácticamente nada (A veces incluso son 

contraproducentes por generar sobreajuste). 

 
Veámoslo con un ejemplo: 

Tenemos históricos de temperaturas de los últimos 6 meses, nos encontramos en Julio, y queremos 

hacer predicciones para los próximos 2 días, para ello tomamos datos cada 15 minutos 

(aproximadamente, unos 17280 datos), pero estos datos pertenecen a los meses de enero a junio, con 

lo cual estaremos utilizando temperaturas de enero, febrero y marzo para predecir las temperaturas 

de Julio. 
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Estos datos o bien aportarán poca información o la información que soportan es muy limitada o en el 

peor caso, aportan información que el algoritmo toma como información relevante, y que nos aportará 

datos de temperaturas en enero para predecir las de julio. Sería mucho más interesante tomar el último 

mes o mejor aún, tomar los últimos 26 meses a marca de hora (18720 datos) o los últimos 50 meses a 

marca de 2 horas (18000 datos). Con esto tomaríamos o una época del año cercana o podríamos tener 

datos del comportamiento de la señal en años anteriores en la misma época. 

 
Por eso es muy importante tomar los datos de entrenamiento con inteligencia, y conociendo las 

señales que vamos a predecir, no coger muchos datos sin sentido y sin conocer que es lo que 

queremos predecir. 

 Number Combinations y K Folds: Estos dos parámetros determinan el número de modelos 
que se van a entrenar de forma que el número de modelos entrenados será 
 De  todos  ellos  se  seleccionará  automáticamente  el  .1 + (ݏ݈݀݋ܨ ܭ × ݏ݊݋݅ݐܾܽ݊݅݉݋ܥݎܾ݁݉ݑܰ)
óptimo por lo que siempre acabaremos con un único modelo. Es importante controlar estas 
cantidades dado el coste computacional de entrenar cada modelo. 

 
Es totalmente comprensible entrenar una cantidad grande de modelos o utilizar una cantidad grande 

de datos, sin embargo, es importante tener en cuenta el correspondiente coste computacional que 

ello conlleva, además de ajustar de manera acorde el componente “Timer”. 

 
A continuación, se muestra una tabla con el tiempo de algunos entrenamientos reales a fin de ver la 

diferencia de los tiempos de acuerdo con los valores de los distintos parámetros: 

 
a) Tabla real: 

 
 

Datos Interval Datos 

(Cantidad) 

Forecast 

Type 

Number 

Combinations 

K 

Folds 

Tiempo en R 

(segundos) 

10 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 7000 rf 3 3 24 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 rf 3 3 40 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 rf 10 5 151 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 xgb 5 5 68 

1 mes máxima ~ 43000 rf 3 3 43 

12 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 8600 kknn 1 2 84 

4 meses 3600 segundos = 1 hora ~ 2800 svm 1 2 23 

15 días máxima ~ 21000 xgb 5 5 152 

1 mes máxima ~ 43000 kknn 1 2 777 
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b) Tabla ficticia: simulada en base a los datos anteriores: 
 
 

Datos Interval Datos 

(Cantidad) 

Forecast 

Type 

Number 

Combinations 

K 

Folds 

Tiempo en R 

(segundos) 

10 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 7000 rf 3 3 24 

10 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 7000 rf 1 2 10 

10 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 7000 rf 20 10 125 

10 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 7000 rf 10 3 37 

10 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 7000 rf 10 4 40 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 rf 3 3 40 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 rf 1 2 15 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 rf 20 10 210 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 rf 10 3 60 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 rf 10 4 70 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 rf 10 5 151 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 xgb 5 5 68 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 xgb 1 2 18 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 xgb 10 5 200 

10 

meses 

900 segundos = 15 

minutos 

~ 28000 xgb 20 5 385 

1 mes máxima ~ 43000 rf 3 3 43 

1 mes máxima ~ 43000 rf 1 2 20 

1 mes máxima ~ 43000 rf 10 3 95 

1 mes máxima ~ 43000 rf 10 4 110 



ANEXO III 

Página 10 

 

 

 
 

12 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 8600 kknn 1 2 84 

12 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 8600 kknn 10 3 900 

12 

meses 

3600 segundos = 1 hora ~ 8600 kknn 10 4 1200 

4 meses 3600 segundos = 1 hora ~ 2800 svm 1 2 23 

15 días máxima ~ 21000 xgb 5 5 152 

1 mes máxima ~ 43000 kknn 1 2 777 

 

Observaciones: 
 

- Todos estos tiempos son aproximados, y valen para tener una idea aproximada de los tiempos de 
ejecución. 

 
- Estos tiempos variarán dependiendo de la maquina en que sean ejecutados y las demás tareas 

que se estén ejecutando. 
 

- Para obtener un rendimiento óptimo se recomienda que los procesos de generación de modelos 
se ejecuten mientras no hay usuarios activos, o en momentos en que la actividad es menor, para 
que estos se ejecuten de tal forma que no afecte a los usuarios. 

 
- Se puede apreciar como el tiempo aumenta principalmente con el número de datos introducidos  

al modelo y el número de modelos (los tiempos aquí presentados son orientativos y dependerán  
de la máquina y de los procesos que se ejecutan paralelamente). 

 
- Es recomendable que, cuando se empiecen a utilizar estos componentes se fijen los parámetros 

del entrenamiento de manera que se pueda iterar fácilmente entre distintos modelos, datos, etc. 
de esta forma vamos a poder apreciar la mejor combinación de parámetros para nuestros datos y 
dados nuestros recursos. Una vez sepamos todo esto podemos probar a realizar entrenamientos 
más intensivos y pesados. 

 
- No existen casos concretos en los cuales convenga elegir un algoritmo (Forecast  Type) sobre  

otros. Sin embargo, hay escenarios en los que, según los objetivos a perseguir, convenga hacer 
pruebas con unos modelos antes que con otros. Si estamos ante una señal con un comportamiento 
más o menos regular a largo plazo es probable que lo que mejor se ajuste sea un kknn, sin 
embargo, si estos periodos se muestran a corto plazo conviene probar con un rf. Si se pretende 
obtener unas predicciones más suaves y con menos ruido tiene más sentido utilizar un rf, si la señal 
no presenta una estructura clara a simple vista es buena idea probar con un xgb. 

 
- De todos modos, solo la experiencia y el conocimiento del usuario sobre las señales y lo que quiere 

obtener conseguirá que los resultados sean correctos, tomando los datos necesarios para las 
predicciones, y explotándolos de forma inteligente. 
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4. Ayuda con Expresiones Cron 

Para más información, ver el Anexo IV - CronExpressions. Ejemplos de expresiones CRON: 
 
 

**EXPRESIÓN** **SIGNIFICADO** 

0 15 10 ? * * Lanzar a las 10:15am cada día. 

0 0/5 14 * * ? Lanzar cada 5 minutos, comenzando a las 

2:00pm y finalizando a las 2:55pm, cada día. 

0 0/5 14,18 * * ? Lanzar cada 5 minutos, comenzando a las 

2:00pm y finalizando a las 2:55pm y lanzar 

cada 5 minutos, comenzando a las 6:00pm y 

finalizando a las 6:55pm, cada día. 

0 0-5 14 * * ? Lanzar cada minuto, comenzando a las 

2:00pm y finalizando a las 2:05pm, cada día. 

0 10,44 14 ? 3 WED Lanzar a las 2:10pm y a las 2:44 pm cada 

miércoles del mes de marzo. 

0 15 10 15 * ? Lanzar a las 10:15am el día 15 de cada mes. 

0 15 10 L * ? Lanzar a las 10:15am el último día de cada mes. 

0 15 10 L-2 * ? Lanzar a las 10:15am 2 días antes de final de 

mes, cada mes. 

0 15 10 ? * 6L Lanzar a las 10:15am el último viernes de cada 

mes. 

0 15 10 ? * 6#3 Lanzar a las 10:15am el tercer viernes de cada 

mes. 

0 0 12 1/5 * ? Lanzar a las 12:00pm (mediodía) cada 5 días, 

comenzando el día 1 del mes, cada mes. 

 


