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Resumen

Resumen en espaiol

Este trabajo aborda un problema de Toldos Gémez S.L., empresa gallega dedicada a la fabricacién
e instalacién de toldos: saber, para cada pedido que entra, cuanto va a tardar en convertirse en una
factura. La variable de interés es el niimero de dias entre el registro del pedido en el ERP de la empresa
y la emision de la factura correspondiente. Al extraer los datos, una parte de los pedidos todavia no
se ha facturado: de ellos solo se sabe que llevan, al menos, un determinado niimero de dias en curso.
Tratar esa informacién parcial sin descartarla y sin dar por conocido un desenlace que todavia no se ha
producido es el motivo por el que se recurre al andlisis de supervivencia en lugar de a una regresion
convencional. A partir de los datos del ERP (sistema de planificacién de recursos empresariales) se
construye una cadena de preparacion, modelado y evaluacion. Se ajustan tres familias de modelos
—el modelo de riesgos proporcionales de Cox, el Random Survival Forest y el Gradient Boosting con
pérdida de Cox— y se compara su capacidad para predecir la probabilidad de facturacién en varios
horizontes, usando métricas pensadas para datos con observaciones censuradas. Como el ERP exporta
los datos a nivel de linea de articulo y la empresa factura el pedido completo, los datos se agregan
por pedido antes de cualquier andlisis. El documento finaliza con un anélisis de los tiempos de cada
etapa del proceso productivo, apoyado en una segunda fuente de datos, y con una valoracién de las
limitaciones del planteamiento seguido.

Palabras clave: anélisis de supervivencia; modelo de Cox; Random Survival Forest; Gradient Boosting;
tiempo hasta facturacién; censura; C-indice; Brier Score.

English abstract

This work addresses a problem faced by Toldos Gémez S.L., a Galician company that manufactures
and installs awnings: for every order that comes in, how long will it take to become an invoice? The
variable of interest is the number of days between the registration of an order in the company’s ERP
system and the issuing of the corresponding invoice. When the data are extracted, some orders have
not yet been invoiced: all that is known about them is that they have been open for at least a certain
number of days. Handling that partial information without discarding it, and without treating an
outcome that has not yet occurred as if it were known, is why survival analysis is used here rather
than a conventional regression model. Starting from the ERP (Enterprise Resource Planning) data, a
chain of preparation, modelling and assessment is built. Three families of models are fitted —the Cox
proportional hazards model, the Random Survival Forest and Gradient Boosting with Cox loss— and
their ability to predict the probability of invoicing over several horizons is compared, using metrics
designed for data with censored observations. Since the ERP exports records at the article-line level
and the company invoices whole orders, the data are aggregated by order before any analysis. The
document closes with an analysis of the duration of each stage of the production process, drawing on a
second data source, and with an assessment of the limitations of the approach followed.
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Keywords: survival analysis; Cox proportional hazards model; Random Survival Forest; Gradient
Boosting; time to invoicing; censoring; C-statistic; Brier Score.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. DMotivacion y contexto

Toldos Gémez S.L. es una empresa gallega con sede en A Coruna dedicada a la fabricacién, venta e
instalacién de toldos y productos afines. Su actividad cubre, entre otros, el segmento residencial, el
industrial y el sector de la rotulacién o el transporte, con ciclos de produccién que pueden ser muy
distintos entre si: instalar un toldo doméstico, fabricar una lona industrial a medida o preparar un
encargo de rotulaciéon no siguen necesariamente los mismos plazos ni las mismas etapas. La empresa se
constituyé en 1990 a partir de un taller de guarnicioneria fundado en 1909 en Arzia y reorientado hacia
la confeccion de toldos y lonas a finales de los afios sesenta. Su sede central estd en Arzta, con centros de
trabajo en Santiago de Compostela y Bergondo. Los pedidos se reparten entre producto relativamente
estandarizado, que se monta con rapidez, y encargos a medida que requieren disefio previo, compra de
material a terceros y, en muchos casos, instalacién en casa del cliente. Esa convivencia de dos formas
de trabajar dentro del mismo taller forma parte del contexto de la variabilidad de tiempos que este
trabajo intenta describir.

Este trabajo nace de una colaboracién con la empresa. Toldos Gomez estaba desarrollando interna-
mente, en Power BI, una herramienta para anticipar cuando se facturaria cada pedido. Esa herramienta
se apoyaba en promedios historicos por tipo de pedido y devolvia una fecha estimada tinica, sin ninguna
medida de la incertidumbre. La necesidad era real: saber con antelacién cudndo va a entrar el dinero
de cada pedido permite planificar la tesoreria y seguir mejor el proceso productivo. Aqui se aborda el
mismo problema desde una perspectiva estadistica, con una diferencia: en lugar de una fecha estimada,
se ofrece una distribucién de probabilidad sobre el tiempo hasta la facturacion. Eso permite decir cuando
y con qué grado de incertidumbre. Ademés, un promedio calculado solo sobre pedidos ya facturados
arrastra el sesgo que se describe en la seccién 1.3: deja fuera precisamente los pedidos que mas tardan.

El sistema de informacién central de la empresa es un ERP (Enterprise Resource Planning),
una plataforma que centraliza pedidos, fabricacion, albaranes, facturas, clientes y proveedores. Cada
transaccion se anota con su fecha y su estado, lo que permite reconstruir, pedido a pedido, su ciclo de
vida.

La unidad de analisis es el pedido completo, no la linea de pedido. Los registros del ERP estan a
nivel de linea: cada articulo dentro de un pedido genera su propia fila. Aqui se agregan por pedido
porque esa es la unidad sobre la que la empresa factura. Como consecuencia, el niimero de lineas de
cada pedido (n_lineas) deja de ser una cuenta administrativa y pasa a usarse como predictor: cuantas
mas lineas tiene un pedido, mas complejo es previsiblemente el encargo.

El ciclo de vida de un pedido sigue, a grandes rasgos, la secuencia

Pedido — Fabricacién — Albaran — Factura.

Cada etapa puede demorarse por motivos distintos y bastante independientes entre si. La fabricacién
depende de si hay materiales disponibles y de la carga del taller. El albaran —el documento que certifica
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Figura 1.1: Zona de corte y confeccion de lona en la nave de Toldos Gomez S.L.

Factura

oportunidad fin ultima orden 1
. . . .
comercial Pedido planteamiento recepcion fabricacion Allbaran
° & &- ! 8- Py
® = - - = L 2 - —® )
co a ¢ . .

- mpra a Fabricacién ! _

proveedor N Iprimer

T (‘Illbar?ln

pedido en curso, sin factura

Pedido :
1
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Figura 1.2: Ciclo de vida de un pedido, con los hitos intermedios y la fecha de corte. La fila superior
representa un pedido ya facturado, con el intervalo T que modela este trabajo e «hitos productivos»
del capitulo 5 superpuestos. La fila inferior representa un pedido censurado: entra en el sistema pero no

llega a Factura antes de la fecha de corte C.
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que la mercancia se ha entregado o instalado— puede bloquearse por incidencias en la instalacién o
en el transporte. Y la facturacién, que en teoria es el paso administrativo final, puede retrasarse por
cuestiones burocraticas o contractuales que nada tienen que ver con la fabricacién. Muchas de estas
demoras no son visibles hasta que ya han acumulado varios dias sin avance.

El impacto econémico es directo: cada dia entre la entrega y la factura es, contablemente, un dia
sin ingreso registrado. Una estimacién probabilistica del tiempo hasta la facturaciéon permite anticipar
la posicion de tesoreria a corto plazo, identificar qué pedidos acumulan retrasos que no se explican por
sus caracteristicas, y priorizar la atencién administrativa sobre los casos problemaéticos.

El fichero que la empresa exporta desde su ERP recoge 51 028 lineas de pedido registradas entre
2023 y 2026. Tras la agregacion por pedido y los criterios de exclusién del capitulo 3, el conjunto
de trabajo queda en 27 689 pedidos, de los cuales el 96,8 % han sido facturados y el 3,2 % restante
permanece abierto en el momento de la extraccién. Para cada pedido se dispone de 26 variables en el
conjunto empleado por el modelo de Cox —y hasta 32 en el reservado al Random Survival Forest— que
describen sus caracteristicas, su estado administrativo y productivo, el tipo de cliente y la distancia
logistica hasta el punto de instalacién, entre otras.

1.2. Planteamiento del problema

La pregunta es: jcuidndo se va a facturar este pedido? Traducirla a un problema definido exige dos
decisiones.

La primera es aceptar que la respuesta no puede ser un niimero exacto, sino una distribucién de
probabilidad. Los tiempos varian mucho incluso entre pedidos parecidos: mismo tipo de articulo, importe
similar, mismo tipo de cliente. Esa variabilidad se debe a factores que no quedan registrados —la
disponibilidad de un instalador un dia concreto, una incidencia de transporte, un retraso administrativo—
y que, por no observarse, no pueden incorporarse como predictores. Dar un tnico dia exacto supondria
una precision que los datos no respaldan.

La segunda es elegir cémo se expresa esa probabilidad. Aqui se estima en tres horizontes fijos:

P(i) = P(T; <k |X;), ke {7,14,30} dias,

donde T; es el nimero de dias desde que el pedido ¢ entra en el sistema hasta que se emite su factura, y
X; son sus caracteristicas observadas. Los horizontes de 7, 14 y 30 dias se corresponden, respectivamente,
con la planificaciéon semanal, quincenal y mensual de la empresa.

Si para un pedido ]514(1') vale 0,80, el modelo dice que hay un 80 % de posibilidades de que esté
facturado dentro de dos semanas. La misma cifra permitiria construir un sistema de avisos fijando un
umbral por debajo del cual el pedido se senala. La seccién 4.6 muestra que ese umbral no puede leerse
de forma literal, porque es en las probabilidades bajas donde el modelo resulta mas optimista de lo que
los datos respaldan.

1.3. Por qué analisis de supervivencia

El andlisis de supervivencia no es la tinica alternativa, pero responde correctamente al problema tal
y como se ha planteado. Antes de justificarlo, conviene repasar tres alternativas mas directas y por qué
no funcionan.

La primera seria calcular, para cada pedido que ya tiene factura, la diferencia en dias entre la fecha
de la factura y la del pedido, y ajustar sobre esa diferencia una regresion lineal. Esto obliga a descartar
los pedidos todavia no facturados (un 3,2 % de la muestra), porque su tiempo hasta la factura no se ha
observado. Al eliminarlos, el modelo se entrena solo con los pedidos que ya completaron el proceso, que
son sistematicamente los mas rapidos, y el resultado es una prediccién optimista que subestima los
tiempos de los pedidos problematicos, que son justamente los que mas interesa identificar. Ademads, la
distribucién de esos tiempos no cumple las condiciones de una regresién lineal: el histograma tiene una
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moda muy temprana y una cola larga de varios meses, la varianza crece con el tiempo esperado y los
residuos no son normales, lo que invalida los errores estdndar y los contrastes. Y, en tltimo término, la
regresion lineal contesta a otra pregunta: da una estimacion puntual de dias, cuando lo que se busca es
una probabilidad en un horizonte fijo.

4000

3000

2000

Numero de pedidos

1000

0 200 400 600
Dias hasta la factura

Figura 1.3: Distribucién del tiempo hasta la factura en los pedidos facturados.

Otra opcién seria convertir el problema en una clasificaciéon binaria en cada horizonte: facturado o
no a los k dias. La dificultad vuelve a estar en los pedidos abiertos: uno que lleva 3 dias sin facturarse
no tiene una etiqueta valida para el horizonte de 7 dias, porque no se sabe si facturard antes o después.
Etiquetarlo por defecto como «no facturado a los 7 dias» penalizaria a los pedidos recientes, que
simplemente no han tenido tiempo de llegar al horizonte, y descartarlo reproduce la seleccién sesgada
de la alternativa anterior.

La tercera seria incluir todos los pedidos y sustituir el tiempo desconocido de los censurados por un
valor fijado de antemano, por ejemplo el maximo observado. Parece resolver el problema de la primera
alternativa, pero introduce un sesgo cuya magnitud dependen de los tiempos reales de los pedidos
censurados, que por definicién se desconocen. El estimador resultante seria inconsistente: aunque hubiera
muchos més datos, no convergeria al valor verdadero.

El analisis de supervivencia trata de forma distinta, pero igualmente rigurosa, a los pedidos facturados
y a los censurados. Para cada pedido i se observa el par (Tops. 4, 6;):

Tobs,s = min(7;, C), 0; = 1T <(O).

T es el tiempo real hasta la factura, el que existiria si pudiéramos esperar indefinidamente; no se
observa para los pedidos atn abiertos. C' es la fecha de corte, el momento en que se extrajeron los datos.
Tobs,i es el menor de los dos, y d; vale 1 si el pedido ya facturé y 0 si no. Los pedidos con d; = 0 solo
dicen que llevan, como minimo, Ty ; dias sin facturarse.

La contribucién de cada pedido a la verosimilitud es

Li60) = f(Tobs,i56) S(Tons.36)' ",
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donde f es la densidad del tiempo hasta la factura y S la funcién de supervivencia, que se define en
el capitulo 2. Si 6; = 1, la expresién se reduce a f(Tops,i;0): €l pedido aporta la densidad de haber
facturado en el instante en que lo hizo. Si d; = 0, se reduce a S(Tobs,i;0): aporta la probabilidad de
no haber facturado hasta el momento de la censura. La verosimilitud conjunta es el producto de las

contribuciones:
L(@) = H f(Tobs,i) : H S(Tobs,i)-
5;=1 ;=0
Ninguna observacion se descarta: los facturados informan de cuando ocurrié el evento y los censurados
de que no ha ocurrido a la fecha de corte.

1.4. Revision de literatura

El anélisis de supervivencia viene de la bioestadistica —el tiempo hasta la muerte o la recaida
de un paciente— y de la ingenieria de fiabilidad —el tiempo hasta el fallo de un componente—. Su
aplicaciéon a tiempos de ciclo en procesos empresariales es menos habitual en la literatura revisada
para este trabajo, aunque no inexistente: existe una linea consolidada, el predictive process monitoring,
dedicada a predecir el tiempo restante de un caso a partir de los registros de eventos de un sistema
de informacién (van der Aalst 2016; Verenich et al. 2019; Teinemaa et al. 2019). Lo que si es menos
frecuente en esa linea es el tratamiento explicito de la censura: buena parte de los métodos comparados
en Verenich et al. (2019) se ajustan sobre casos ya completados, que es la alternativa descartada en la
seccién 1.3.

1.4.1. Fundamentos y modelo de Cox

El punto de partida es el estimador no paramétrico de la funcién de supervivencia de Kaplan y
Meier (1958), que estima S(t) sin asumir ninguna forma concreta para la distribucién de los tiempos.
El mismo principio sostiene el estimador del riesgo acumulado de Aalen (1978), que usan los arboles del
Random Survival Forest en cada hoja terminal. Para la implementacion en R la referencia es Therneau
y Grambsch (2000), que cubre la estimacién del modelo de Cox y los residuos de Schoenfeld. Para una
estrategia general de construccion, validacién y presentacién de modelos predictivos de supervivencia,
véase también Harrell (2015). De forma més general, incluidos los modelos paramétricos de tiempo de
fallo acelerado, puede consultarse Klein y Moeschberger (2003).

Cox (1972) propuso el modelo de riesgos proporcionales. La verosimilitud parcial que introduce
permite estimar el efecto de cada predictor sin especificar la funcién de riesgo basal ni ninguna
distribucién para los tiempos. La extensién a efectos no lineales mediante splines penalizados se debe a
Gray (1992), y el contraste de proporcionalidad basado en los residuos de Schoenfeld lo formalizaron
Grambsch y Therneau (1994). El fenémeno de separacién perfecta, que puede impedir la convergencia
del ajuste cuando una variable predice el desenlace de forma determinista, lo documentan Heinze y
Schemper (2001).

1.4.2. Random Survival Forest y Gradient Boosting

Ishwaran et al. (2008) adaptaron el Random Forest de Breiman (2001) a datos de supervivencia: cada
particién se decide con el test log-rank, cada hoja estima su riesgo acumulado con Nelson-Aalen (Aalen
1978), y demuestran que la prediccién fuera de bolsa (out-of-bag, OOB) —la que sale de promediar solo
los arboles que no vieron esa observacién durante su entrenamiento— es un estimador casi insesgado
del error de generalizacién. Sobre la sensibilidad del método al nimero de variables candidatas por
nodo cuando la senal se concentra en muy pocas variables —una situacién que se dara en estos datos—,
la referencia es Probst et al. (2019). El Gradient Boosting viene de Friedman (2001); la versién usada
aqui, implementada en mboost, la documentan Hothorn et al. (2010). Una formulacién conjunta de
ensembles y boosting para respuestas censuradas estd en Hothorn et al. (2006), y una adaptacién de
métodos de aprendizaje automético al andlisis de supervivencia, en Wang et al. (2019).
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1.4.3. El trabajo comparable mas cercano

El antecedente més cercano es la tesis de Smirnov (2016), que aplica andlisis de supervivencia al
tiempo hasta el pago de facturas entre empresas y compara también el Cox con el Random Survival
Forest. Alli el RSF supera con claridad al Cox, y la autora lo atribuye a que cuenta con el historial de
pago de cada cliente, una variable que combina el comportamiento pasado del cliente con el resto de
predictores de una forma que un modelo aditivo no puede capturar. En Toldos Gémez no existe una
variable equivalente. Esta diferencia se retoma en la seccién 6.3.

Las métricas empleadas siguen a Harrell et al. (1996) para el C-indice y la pendiente de calibracion,
a Graf et al. (1999) para el Brier Score con pesos por probabilidad inversa de censura, y a Uno et al.
(2011) para una versién del C-indice mds robusta frente a cambios en la distribucién de la censura. Para
la comparacion entre probabilidades predichas y proporciones observadas de la seccién 4.6 se siguen
Royston y Altman (2013) y Steyerberg (2019).

1.5. Objetivos y estructura del documento

El objetivo principal es construir un procedimiento para predecir el tiempo hasta la facturacién en
Toldos Gémez y valorar qué familia de modelos resulta mas adecuada para este proceso. Para ello se
comparan tres familias con capacidades distintas: el modelo de Cox, aditivo e interpretable; el Random
Survival Forest, capaz de capturar interacciones sin necesidad de especificarlas de antemano; y el
Gradient Boosting con pérdida de Cox, que estima el mismo tipo de modelo que el primero por una via
distinta y con seleccion automaética de variables. Como objetivo secundario, y a partir de una segunda
fuente de datos, se describe cudnto tiempo consume cada etapa intermedia del proceso productivo.
La validacién y la eventual actualizacién del modelo se plantean siguiendo los principios generales de
Steyerberg (2019).

El capitulo 2 desarrolla el marco tedrico de los tres métodos y de las métricas de evaluacion. El
capitulo 3 describe los datos y su preparacion. El capitulo 4 presenta el modelado, la comparacién
conjunta y la evaluacién del modelo seleccionado. El capitulo 5 cambia de fuente para describir los
tiempos por etapa. El capitulo 6 discute los resultados y recoge las limitaciones, y el capitulo 7 retine
las conclusiones y las lineas de continuacion.



Capitulo 2

Marco teorico

Este capitulo recoge cémo funcionan los tres métodos que se usan en el capitulo 4 y las métricas
con las que se evaltian.

2.1. Las tres funciones fundamentales

El analisis de supervivencia estudia la distribucién de un tiempo aleatorio T > 0 hasta que ocurre
un evento. Aqui, T" es el nimero de dias desde que un pedido entra en el ERP hasta que se emite la
factura. La distribucién de T' puede describirse mediante tres funciones relacionadas entre si.

La funcién de supervivencia se define como

S(t) =P(T > t), S(0) =1, lim S(¢) =0,
t—o0
esto ultimo bajo el supuesto de que todos los pedidos facturables terminan facturandose. S(t) es la
probabilidad de que la facturaciéon todavia no haya ocurrido cuando han pasado ¢ dias. Un valor
como S(14) = 0,40 quiere decir que el 40 % de los pedidos no se habra facturado a los 14 dias. Es el
complementario de la probabilidad definida en el capitulo 1: si Py4(i) = 1 — S(14 | X;), conocer S es
conocer también las probabilidades que interesan a la empresa.
La funcién de riesgo instantdnea (hazard), también llamada tasa de riesgo, es

Pt<T <t+e|T>t) f(t)

ht) = lim E = Sa)

donde f(t) es la densidad de T'. El numerador es la probabilidad de que el pedido facture en el intervalo
corto que va de t a t + &, sabiendo que no habia facturado en ¢, de modo que h(t) puede leerse como la
velocidad instantanea de facturacién en el momento ¢ entre los pedidos que siguen sin facturar. Un
riesgo decreciente indicaria que los pedidos que llevan mas tiempo en el sistema facturan cada vez mas
despacio; uno creciente, lo contrario.

La funcién de riesgo acumulada se obtiene integrando la instantanea:

H(t) = /O hu)du,  S(t) = exp(—H(1)).

La segunda igualdad conecta las tres funciones: conociendo H (t) se recupera S(t) sin estimar la densidad
ni asumir ninguna forma paramétrica. Es lo que permite que el Random Survival Forest —que en cada
hoja estima un riesgo acumulado— convierta esa estimacién en una curva de supervivencia.

En los capitulos 1 y 2 se emplea la notacién matematica de la tabla 2.1; a partir del capitulo 3, los
nombres de las columnas del conjunto de datos en tipografia monoespaciada. La seccién 3.3 establece
la correspondencia.
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Tabla 2.1: Notacién empleada a lo largo del documento.

Simbolo Significado

T Tiempo hasta la facturacién (variable aleatoria)

Tr Tiempo real hasta la factura del pedido 7; no siempre observable
C Fecha de corte de la extraccién de datos

Tobs,i Tiempo observado del pedido : min(7}", C')

0; Indicador de evento: 1 si el pedido facturd, O si esta censurado
X; Vector de caracteristicas observadas del pedido 4

S(t) Funcién de supervivencia: P(T > t)

h(t) Funcién de riesgo instantinea

ho(t) Funcién de riesgo basal del modelo de Cox

H(t) Funcién de riesgo acumulada

f) Funcién de densidad de T

B8 Vector de coeficientes del modelo de Cox

b, (1) Probabilidad estimada de que el pedido ¢ facture antes del dia k

2.2. Observaciones censuradas

La censura de este trabajo es una censura administrativa a derecha por fecha de cierre (Therneau y
Grambsch 2000): la fecha de corte C es fija y conocida de antemano —el dia en que se extrajeron los
datos— y no depende de las caracteristicas de cada pedido. Esto contrasta con la censura aleatoria,
en la que cada individuo abandona el estudio en un momento distinto y por razones propias. Una
exposicion sisteméatica de los distintos mecanismos de censura y truncamiento puede consultarse en
Klein y Moeschberger (2003).

El supuesto que se necesita para que el estimador de supervivencia sea valido es que la censura sea
no informativa: que la probabilidad de que un pedido esté censurado sea independiente de su tiempo
real hasta el evento, una vez tenidas en cuenta sus caracteristicas observadas. Ese supuesto no se puede
contrastar con los datos disponibles. Los pedidos que siguen abiertos en la fecha de corte tienen, en
efecto, tiempos observados mas largos que los facturados, pero eso es una consecuencia directa del propio
mecanismo de censura —un pedido solo puede seguir abierto si lleva tiempo abierto— y no es evidencia
de que la censura sea informativa. Cabe la posibilidad, no contrastable con los datos disponibles, de que
una parte de los pedidos abiertos lo estén por arrastrar alguna incidencia. Si existiera una dependencia
no recogida entre la censura y el tiempo hasta la facturacién, podria afectar a los coeficientes, a las
probabilidades de supervivencia, a la calibracién y a las métricas predictivas. Comprobarlo requeriria
una validacién temporal sobre una cohorte con seguimiento suficiente, que se propone en la seccién 7.2.
Con un 3,2 % de censura, la magnitud del problema estd acotada. Esta cuestiéon se retoma en la
seccién 6.4.1.

2.3. Estimador de Kaplan-Meier

Antes de ajustar ningin modelo con predictores conviene ver cémo se comporta la facturacién en
conjunto, sin asumir ninguna forma para la distribucién de los tiempos. Para eso se usa el estimador de
Kaplan-Meier.

Sean t; < tg < --- < tp los distintos dias en los que se observé al menos una facturacién. Para cada
t;, sea n; el nimero de pedidos que seguian en riesgo justo antes de ese dia —ni habian facturado ni
habian sido censurados— y d; el nimero de facturas emitidas en ¢;. El estimador de Kaplan y Meier
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N d;
S(t) = (1 — j) .
tgt "

El cociente d; /n; es la proporcién de pedidos en riesgo que facturaron ese dia, y 1—d;/n; la probabilidad
de no facturarlo, condicionada a seguir en riesgo. El productorio multiplica esas probabilidades a lo
largo de todos los dias de facturacién hasta t, y da la probabilidad acumulada de seguir sin facturar.
Los pedidos censurados no producen ningun salto en la curva, pero dejan de contar en el denominador
n; a partir del momento en que se censuran.

Cuando interesa comparar la curva entre dos grupos se recurre al test log-rank (Therneau y Grambsch
2000): en cada dia con al menos una factura se compara cudntas ocurrieron realmente en cada grupo
frente a cudntas se esperarian si ambos tuvieran la misma curva. Sumando esas diferencias se obtiene
un estadistico cuya distribucion es conocida bajo la hipotesis de curvas idénticas. Ese mismo criterio,
aplicado para elegir el mejor punto de corte de una variable en cada nodo de un arbol, es el que emplea
el Random Survival Forest.

2.4. Modelo de riesgos proporcionales de Cox

2.4.1. Formulacion

Kaplan-Meier describe la facturaciéon en conjunto o por grupos, pero no permite preguntar cuanto
mas rapido factura un pedido de una linea de negocio que uno de otra, teniendo en cuenta también su
importe y su complejidad. Para eso hace falta un modelo con varios predictores.

Una posibilidad serfan los modelos paramétricos de tiempo de fallo acelerado, que asumen una
distribucién concreta para T' (Weibull, log-normal, log-logistica) y modelan el logaritmo del tiempo
como funcién lineal de los predictores (Klein y Moeschberger 2003). No se emplean aqui por dos motivos:
exigen acertar con la forma de la distribucién, mientras que el enfoque que sigue no impone ninguna, y
su ventaja principal, la lectura de los coeficientes como factores multiplicativos sobre el tiempo, no se
aprovecharia en un trabajo cuyo objetivo es predecir probabilidades en horizontes fijos. Ajustar uno y
contrastarlo formalmente contra el modelo elegido queda apuntado en la seccién 7.2.

El modelo més usado en supervivencia es el de riesgos proporcionales de Cox (1972):

h(t | X;) = ho(t) - exp (X, B).

Hay un riesgo base, ho(t), que serfa el mismo para todos los pedidos si no tuvieran caracteristicas
propias, y cada pedido lo escala segtin sus variables. Ese escalado no puede ser negativo, y por eso se
escribe como una exponencial.

Al comparar dos pedidos, el riesgo base se cancela y queda un cociente entre los dos riesgos que no
cambia con el tiempo. A eso se le llama supuesto de riesgos proporcionales, y hay que comprobarlo
para poder interpretar los coeficientes como efectos constantes. Como se verd en el capitulo 4, no se
cumple en estos datos.

Cox (1972) encontr6 una forma de estimar los coeficientes sin decir nada sobre el riesgo base. Cada
dia que se emite al menos una factura se reparte una probabilidad entre todos los pedidos que ese dia
podian haber facturado, en proporcién al riesgo de cada uno; el que realmente facturé se lleva la parte
que le corresponde segun su riesgo relativo. Multiplicando esa probabilidad a lo largo de todos los dias
se obtiene la verosimilitud parcial, y los coeficientes son los que la hacen méaxima.

2.4.2. Splines penalizados

El Cox tal y como se ha descrito asume que el efecto de cada variable continua es una linea recta.
Los splines penalizados (Gray 1992) dejan que cada variable continua tenga una curva, estimada a
partir de los propios datos, y penalizan la curvatura para que no se ajuste al ruido. Si la relacién real
es lineal, la curva estimada acaba pareciéndose a una recta.
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Los splines permiten que el efecto de cada variable sea no lineal, pero siguen sumando el efecto de
unas variables al de otras: un Cox con splines sigue siendo un modelo aditivo. Lo que no puede recoger
es que el efecto de una variable dependa del valor que tome otra.

2.4.3. Contraste de riesgos proporcionales

Grambsch y Therneau (1994) propusieron un contraste que, para cada variable, compara en cada
momento de facturacién el valor que tenia esa variable en el pedido que facturé frente al valor medio
de los pedidos que en ese momento seguian compitiendo por facturar. Si el efecto es constante en el
tiempo, esas diferencias no deberian mostrar tendencia; si crecen o decrecen, el efecto cambia con el
tiempo y el Cox bésico se queda corto para esa variable. Un valor p por debajo de 0,05 se interpreta
como evidencia de ese cambio. En R se calcula con cox.zph() (Therneau y Grambsch 2000).

2.5. Random Survival Forest

2.5.1. Algoritmo

Cuando el proceso real contiene combinaciones entre variables, un modelo aditivo se queda corto. El
Random Survival Forest (Ishwaran et al. 2008) es la versién para supervivencia del Random Forest de
Breiman (2001), y puede capturar esas combinaciones sin que haya que decirle de antemano cuédles son.

Se construyen mil arboles, cada uno entrenado sobre una muestra distinta de pedidos, extraida al
azar y con reemplazamiento. En cada divisiéon se prueban varias variables y varios puntos de corte al
azar, y se elige la combinaciéon que mejor separa a los pedidos rapidos de los lentos, con el criterio
del test log-rank. El arbol sigue dividiéndose hasta que cada rama final tiene un nimero minimo de
pedidos. En cada rama final se estima el riesgo acumulado con el estimador de Nelson-Aalen (Aalen
1978). Para un pedido nuevo, cada drbol lo hace caer hasta una rama final que le asigna un riesgo, y la
prediccién es el promedio de las mil estimaciones.

2.5.2. Hiperparametros

De todo lo anterior hay dos cosas que en realidad son decisiones que hay que tomar: cuantas variables
se sortean en cada nodo antes de elegir el mejor corte (mtry) y cudntos eventos, como minimo, tiene
que tener cada rama final (nodesize). Por defecto, mtry toma un valor del orden de ,/p, siendo p el
numero de predictores.

Ese valor por defecto tiene sentido cuando la informacioén 1til estd repartida entre muchas variables:
al obligar a cada arbol a mirar variables distintas, se consigue la diversidad que hace que promediarlos
merezca la pena. El problema es que deja de tener sentido cuando la senal se concentra en muy pocas
variables. Si de las p variables solo una o dos aportan algo, sortear ,/p candidatas en cada nodo implica
que, la mayoria de las veces, la variable que de verdad importa ni siquiera entra en el sorteo, y el arbol
termina partiendo por variables que no dicen nada (Probst et al. 2019). Asi, el bosque puede acabar
rindiendo peor de lo que el problema permitirfa, y eso no tendria nada que ver con la estructura del
proceso, sino con esta eleccién del hiperparametro. Como se verd en la seccién 4.3, la importancia de
variables del bosque, en este caso, se concentra practicamente en una sola variable.

2.5.3. Validacion fuera de bolsa e importancia de variables

Cada arbol se entrena con una muestra que deja fuera, en promedio, a un tercio de los pedidos, asi
que se puede evaluar cada pedido usando solo los arboles que no lo vieron durante su entrenamiento. Eso
equivale a probar el modelo con datos que nunca ha visto, sin reservarlos aparte, y es lo que se conoce
como validacién fuera de bolsa (OOB). La estimaciéon OOB proporciona una validacién interna til; no
obstante, puede resultar optimista cuando se utiliza repetidamente para seleccionar hiperparametros o
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comparar configuraciones, porque las mismas observaciones que sirven para estimar el error intervienen
también en la eleccién del modelo.

Para saber qué variables usa el bosque se barajan al azar los valores de cada una entre los pedidos
que se evaltian fuera de bolsa, rompiendo cualquier relacién con el tiempo hasta la factura. Si al
barajarla el modelo empeora, la variable aportaba informacién; si no cambia nada, no aportaba gran
cosa. Es lo que se conoce como VIMP.

2.6. Gradient Boosting con pérdida de Cox

El tercer método busca minimizar lo mismo que el Cox, pero en vez de resolver el ajuste de una
sola vez, lo hace acumulando muchas correcciones pequenas:

Fo (@) = Fm D (@) + v (@),

donde h,,(z) se ajusta para corregir el error que ha quedado de la prediccién anterior, y v limita cudnto
puede corregir cada iteracién (Friedman 2001).
La pieza h,,, el llamado aprendiz base, es la que decide qué tipo de modelo se estd ajustando en
realidad. En mboost (Hothorn et al. 2006, 2010) hay varias opciones para elegir:
= Si se usan aprendices lineales (glmboost), la suma de todas las correcciones sigue siendo una
funcién lineal y aditiva de los predictores. Es un boosting por componentes: en cada iteracién
se elige una unica variable y se actualiza su coeficiente. Lo que se obtiene, en el fondo, es un
modelo de Cox ajustado por descenso de gradiente, con la ventaja de que selecciona variables
automaticamente, pero sigue sin ser capaz de descubrir interacciones.
= Si se usan aprendices de tipo arbol (blackboost), cada correccién ya puede combinar varias
variables a la vez, asi que la suma final deja de ser aditiva y si puede captar interacciones.
= Si se usan aprendices de tipo spline (gamboost), cada correccién es no lineal en una variable, pero
se siguen sumando entre si: el resultado es aditivo, aunque ya no lineal.
Aqui se emplea glmboost, es decir, boosting por componentes con aprendices lineales, que en la
configuracién usada resulta practicamente aditivo. Su ajuste se detalla en la seccién 4.4.

2.7. Métricas de evaluacion

El C-indice mide si el modelo ordena bien los pedidos por velocidad de facturacién, pero no dice
si las probabilidades concretas tienen sentido. Por eso se anade una medida de si esas probabilidades
encajan con lo que pasa, una medida de como se comporta el error a lo largo del tiempo, y una version
del C-indice que no se vea afectada si la proporcién de censura cambia. La evaluacién se organiza, por
tanto, en discriminacién, calibracién y error predictivo, siguiendo el marco de Steyerberg et al. (2010).

2.7.1. C-indice de Harrell y validacién cruzada

La definiciéon de Harrell et al. (1996) es

o= #{pares concordantes} + 5 #{empates}
B #{pares comparables} ’

Se cogen pares de pedidos donde se sepa con certeza cudl facturé antes y se comprueba si el modelo
también cree que ese fue el mas rapido. Un valor de 0,5 equivale a ordenar al azar y uno de 1 a acertar
siempre.

Calcularlo sobre los mismos datos con los que se entrené el modelo da una cifra optimista. Para
tener una idea més realista se usa validacién cruzada: se parte el conjunto en 5 trozos, se entrena con 4
y se calcula el C-indice sobre el que quedd fuera, repitiendo 5 veces y promediando. Cuanto mas se
parezcan las dos cifras, menos estd sobreajustando el modelo.
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Comparar C-indices calculados con procedimientos de validacién distintos —uno en entrenamiento,
otro en validacién cruzada, otro fuera de bolsa— no es legitimo. La tabla 4.2 anota el procedimiento de
cada cifra, y la seccién 4.5 solo compara las que son comparables.

2.7.2. Brier Score con ponderacién por censura

El Brier Score mira si las probabilidades en si mismas son razonables, comparando lo que predice el
modelo con lo que pasé. Con pedidos censurados no siempre se sabe qué pasé, asf que Graf et al. (1999)
propusieron ponderar cada pedido segtin lo probable que sea que siga siendo observable en ese momento.
La estimacién consistente del Brier Score bajo censura a derecha se desarrolla con més generalidad en
Gerds y Schumacher (2006).

Un modelo que dijera siempre que nadie va a facturar tendria un Brier Score bajo al principio sin ser
bueno, asi que hace falta un punto de comparacién: el modelo nulo, que asigna la misma probabilidad a
todos los pedidos sin mirar sus caracteristicas.

2.7.3. C-indice de Uno

El C-indice de Harrell depende de cudnta censura hay en los datos con los que se calcula. Si la
empresa facturase de forma sisteméticamente més rapida o mas lenta, cambiaria la censura y el C-indice
podria no ser comparable, sin que el modelo hubiera cambiado. Uno et al. (2011) propusieron una
version que corrige esto dando méas peso a los pedidos con mas riesgo de perderse por la censura. En
R se calcula con concordance(..., timewt = "n/G2", tau). En este trabajo se comparan ambas
estimaciones de manera descriptiva, sin adoptar un umbral universal.

2.7.4. Pendiente de calibracion

Se coge la prediccién que da el Cox completo y se usa como tnica variable en un Cox nuevo.
El coeficiente que resulta —la pendiente de calibracién— valdria 1 si el modelo original estuviera
perfectamente calibrado. Por debajo de 1 indicaria que el modelo es més extremo de lo que los datos
justifican; por encima, que es mas conservador de lo necesario.

Cuando esta comprobacién se hace sobre los mismos datos con los que se entrené el Cox, el resultado
sale cercano a 1 casi por construccién y no dice nada sobre cémo se comportaria el modelo con
pedidos nuevos (Van Houwelingen 2000). Por eso en el capitulo 4 se denomina pendiente aparente
de calibracién y no se presenta como una validacién independiente. En general, la calibracién debe
evaluarse gréficamente y mediante pardmetros de calibracién, no solo con promedios agregados (Van
Calster et al. 2019).

2.7.5. Comparacion con una muestra independiente

Las métricas anteriores se calculan sobre el mismo conjunto con el que se ajusté el modelo, o sobre
particiones de ese conjunto. Una comprobacién distinta consiste en aplicar el modelo ya ajustado a una
muestra que no intervino en el ajuste y comparar lo que predice con lo que ocurrié (Royston y Altman
2013). La forma més simple es comparar, en cada horizonte k, la probabilidad media predicha con la
proporcién real:

Vi =

S|

Suti<h),  Pe=t 3R
=1 =1

Esa comparacién resume la calibracién en un tinico niimero por horizonte y puede ocultar que el modelo
calibre bien en unos rangos de probabilidad y mal en otros, asi que se acompana de una comparacién
por deciles de la probabilidad predicha (Steyerberg 2019), que admite una lectura grafica directa sobre
la diagonal de referencia (Austin et al. 2020).

La muestra independiente disponible en este trabajo esta formada solo por pedidos que terminaron
facturandose, de modo que no reproduce la poblacién sobre la que se ajusté el modelo, que incluye
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pedidos censurados. Por eso, en la seccion 4.6 el procedimiento se presenta como una comparacién
descriptiva en una muestra de pedidos finalmente facturados, y no como una validacién externa en
sentido estricto. Una validacién externa exigiria una cohorte que incluyese todos los pedidos elegibles, y
se propone en la seccién 7.2.



Capitulo 3

Datos y preparacion

3.1. Fuentes de datos

Para este trabajo se parte de dos ficheros que salen del ERP de Toldos Gémez.

El primero es el conjunto principal (Datos_usar.xlsx), que recoge todos los pedidos que hay
registrados en el ERP, tengan factura o no. Es el tnico de los dos que incluye pedidos censurados, asi
que es el que se usa para entrenar y evaluar los modelos del capitulo 4. Aqui hay que tener en cuenta
una cosa: el ERP no exporta un pedido por fila, sino una linea por articulo, de modo que un pedido con
varios articulos aparece repetido en varias filas, todas con la misma fecha de pedido, la misma fecha de
factura y los mismos datos de cliente. De cémo se resuelve esto se encarga la seccion 3.2.

El segundo es el conjunto de hitos (Datos_usar2.x1lsx), que solo tiene pedidos ya facturados, pero
a cambio aporta las fechas de los hitos intermedios: cuando se detect6 la oportunidad comercial, cudando
se cerr6 el planteamiento técnico, cuando se comproé a los proveedores y cuando llegd el material, y
la fecha del primer albaran. Como no tiene pedidos censurados, no sirve para entrenar un modelo de
supervivencia (se quedarfan fuera justo los pedidos més probleméticos), pero es muy 1til para comparar
las probabilidades del Cox con lo que pas6 de verdad y para ver cuanto tarda cada etapa del proceso.

Lo ideal habria sido tener un tnico fichero que juntara, para todos los pedidos, tanto el desenlace como
los hitos intermedios, porque entonces esos hitos podrian usarse directamente como predictores. Pero
ese fichero no existe: los hitos solo quedan registrados cuando el pedido se cierra administrativamente,
asi que para los pedidos que siguen abiertos simplemente no estan disponibles todavia. Por eso se opta
por usar el conjunto principal para el modelado y dejar el de hitos para las duraciones y la comparacion
de probabilidades, sin mezclar las dos fuentes en un mismo ajuste. Hacerlo de otra forma meteria
un sesgo de seleccién, porque usar los hitos como predictor solo tendria sentido para los pedidos ya
facturados, y no habria manera de comprobar si ese efecto se sostiene también en los censurados. Se
vuelve sobre esta limitacién en la seccién 6.4.1.

3.1.1. Cruce entre las dos fuentes

El fichero de hitos tiene 14577 lineas que corresponden a 7997 pedidos distintos, todos facturados.
Esas lineas se agregan por pedido (quedédndose con la fecha mds temprana de cada hito y la categoria
més frecuente en las variables cualitativas) y se cruzan con dat_cox por la columna Pedido. El resultado,
dat_enriquecido, se queda en 7900 pedidos: algo menos que los 7997 de partida, porque solo entran
los que aparecen en las dos fuentes a la vez y que ademds pasan los filtros del Cox. Como las dos fuentes
ya vienen agregadas por pedido, el cruce es sencillo, uno a uno.

Hay un detalle curioso: un 0,1 % de los pedidos de dat_enriquecido figuraba todavia como abierto
en el fichero principal en la fecha de corte, pero en el fichero de hitos ya aparecia facturado. Lo mas
probable es que las dos extracciones no se hicieran exactamente el mismo dia.

14
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3.2. Unidad de analisis: el pedido

El fichero principal tiene algo més de 51 000 filas, pero corresponden a unos 31 500 pedidos distintos.
Esa diferencia no es un fallo del ERP, es simplemente como exporta los datos: cada fila es un articulo
dentro de un pedido. Si el pedido es de un solo toldo, ocupa una fila; si lleva tres toldos, una lona y
una instalacion, ocupa cinco. Hay pedidos que llegan a tener mas de 80 lineas.

Por eso la unidad de anélisis tiene que ser el pedido, no la linea. Y no es una cuestién de gusto
metodolédgico, es que el propio suceso que se quiere modelar funciona asi: la empresa no factura lineas
sueltas, factura el pedido entero. Todas las lineas de un mismo pedido comparten fecha de factura
porque, en realidad, son la misma factura. Si se modelara a nivel de linea, se estarian tratando como
sucesos independientes cosas que en realidad son el mismo suceso repetido tantas veces como articulos
tenga el pedido.

Y no agregar tendria consecuencias serias. El modelo se creeria que tiene 51 000 observaciones
independientes cuando en realidad tiene unas 31500, lo que hace que los errores estandar salgan
artificialmente méas pequenos de lo que deberian. Ademaés, cada pedido pesaria segin su ntmero de
lineas: uno con 80 lineas contaria como 80 pedidos, mientras que uno con una sola linea contaria como
uno, y los pedidos con mas lineas no son precisamente un caso cualquiera, sino los mas complejos. Y
para rematarlo, al hacer la validaciéon cruzada, las lineas de un mismo pedido podrian acabar repartidas
entre entrenamiento y prueba, asi que el modelo estaria siendo evaluado en pedidos que, en la practica,
va ha visto, y el C-indice dejaria de medir generalizacién de verdad.

3.2.1. Reglas de agregacion

Tabla 3.1: Cémo se pasa de linea a pedido, segin el tipo de variable.

Tipo de variable Qué se hace Por qué

Constantes dentro  Se coge el primer Cosas como la fecha de pedido, el municipio, el tipo de

del pedido valor cliente o el CNAE son iguales en todas las lineas del pedido,
asi que da igual cudl se coja.

Variables que se Se suman El importe de cada linea sale de cantidad x precio x (1 —

suman descuento), asi que el importe del pedido es, 16gicamente,
la suma de sus lineas. Con la cantidad pasa lo mismo.

Estructura del pe- Se cuenta El ntimero de lineas se guarda como variable propia

dido

Categorias descrip-
tivas

Estado del proceso

Fecha de factura

Se queda con la de
mayor importe

Se queda con el
més atrasado

La tdltima fecha, y
solo si todas las li-
neas estan factura-
das

(n_lineas). En el fichero original esa columna en reali-
dad numeraba las lineas, no las contaba.

Un pedido de 900 € de toldo y 100 € de rotulacién es, para
la empresa, un pedido de toldo. Fiarse del importe tiene
maés sentido que fiarse de cudl categoria se repite mas, que
en un pedido con muchas lineas baratas de un tipo y una
cara de otro elegiria la categoria equivocada.

Si una sola linea tiene la orden de fabricacién bloqueada, el
pedido entero estd bloqueado: no avanza hasta que avanza
la linea mas rezagada.

Un pedido no se considera facturado mientras le quede una
linea suelta sin facturar. Coger la primera fecha haria que
los pedidos grandes, que son los que mas tardan, parecieran
mas rapidos de lo que son.
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3.2.2. El orden de los filtros

Aqui hay algo importante que tener en cuenta: el mismo filtro no da el mismo resultado segin se
aplique antes o después de agregar las lineas en pedidos.

El filtro por tipo de albaran se aplica primero, a nivel de linea. Las lineas de tipo «No Facturabley,
«Solo para transporte» y similares no son pedidos que nunca vayan a facturar, sino més bien logistica
interna dentro de un pedido que si va a facturar. Por ejemplo, un pedido con una linea de reparacion y
otra linea de cambio de tela marcada como no facturable factura la reparaciéon con total normalidad.
Quitando esa linea antes de agregar, el pedido queda intacto; si en cambio se excluyera el pedido entero,
se estaria perdiendo informacién vélida. Con este filtro el fichero pasa de 51028 a 45051 lineas, y de
31554 a 27917 pedidos (los que desaparecen son los que tenfan todas sus lineas marcadas como no
facturables). Y de propina, buena parte de los casos que a primera vista parecian facturacién parcial se
resuelven solos en cuanto se retira la linea que nunca iba a facturar.

El filtro por importe negativo, en cambio, se aplica después de agregar, ya sobre el importe sumado.
Hay pedidos que mezclan lineas positivas con una linea de abono negativa que compensa parte del
importe: si se filtrara por linea, se descartaria el abono pero se conservaria el cargo, y el pedido quedaria
con un importe inflado. Por el mismo motivo se anade también la condicién de que la cantidad neta no
sea negativa, y ademds porque una cantidad negativa impediria hacer la transformacién logaritmica de
la seccién 3.4.

Después de agregar y aplicar estos filtros, el conjunto se queda en 27 735 pedidos. Quitando ademas
los pedidos con tiempo observado negativo (tres casos que son, sencillamente, errores de registro),
quedan 27732, que son los que forman dat_rsf_completo.

3.2.3. Exclusion de variables

Se eliminan ImporteFactura, AnhoFactura, MesFactura y SemanaFactura porque solo existen una
vez que la factura ya se ha emitido, y usarlas seria, en la practica, predecir el evento con el propio evento.
También se elimina ComentariolLineaPedido, por ser texto libre con un valor practicamente distinto
en cada linea. Precio se quita por ser redundante con ImportePedido, y CodCliente se descarta
como identificador que no aporta sefial por si mismo. AnhoPedido y MesPedido son redundantes con
FechaPedido. Por dltimo, TipoPedidoSinCargo se elimina porque esta ausente en la inmensa mayoria
de las lineas.

3.2.4. Exclusion de filas

Los dos ultimos criterios solo aplican al conjunto del Cox. El Random Survival Forest no tiene esos
problemas de convergencia, asi que puede seguir usando esos pedidos sin problema, y es precisamente
uno de los motivos por los que se acaban construyendo varios conjuntos distintos.

3.2.5. Separacion perfecta y variables excluidas del Cox

La separacién perfecta pasa cuando, para un valor concreto de una variable, todos los pedidos con
ese valor tienen el mismo desenlace: por ejemplo, todos los pedidos con el albaran bloqueado estan
censurados sin excepcion. Con eso, el Cox intenta subir el coeficiente de esa variable sin ningtin limite,
porque cuanto més lo sube mejor explica lo que estd viendo, y el ajuste simplemente no converge; es lo
que Heinze y Schemper (2001) llaman verosimilitud monétona. Con la colinealidad perfecta pasa algo
parecido: impide resolver las ecuaciones de estimacién.

Al Random Survival Forest ninguno de los dos problemas le afecta, porque no estima coeficientes
ni resuelve ninguna ecuacion: en cada division simplemente comprueba si un corte separa bien a los
pedidos rapidos de los lentos. Eso si, la colinealidad puede repartir la importancia entre variables
correlacionadas y complicar la lectura de la VIMP: si dos variables llevan la misma informacion, barajar
solo una apenas empeora el modelo porque la otra sigue estando disponible, asi que las dos pueden
acabar con una importancia baja aun siendo informativas. La tabla 3.3 recoge las variables afectadas.
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Tabla 3.2: Qué filas se excluyen del conjunto principal y por qué.

Se excluyen Nivel Motivo

Lineas con tipo de albaran «No  Linea Son logistica interna, no ventas: nunca generan factura

Facturable», «Recoge en na- propia. Se quita la linea, no el pedido; el pedido solo

ve no facturable», «Solo para desaparece si todas sus lineas son de este tipo.

transporte» o «Alquiler»

Pedidos con importe o cantidad  Pedido Son abonos contables. Se comprueba sobre el importe

neta negativa ya sumado, porque filtrando por linea el importe de
los pedidos que mezclan cargo y abono saldria inflado.

Pedidos con tiempo observado  Pedido Son errores de registro: la fecha de factura queda antes

negativo que la fecha de pedido.

Pedidos con SituacionOF = Pedido Estan todos censurados sin excepcién, lo que provoca

«Bloqueada» (agrupa también separacién perfecta y hace que el Cox no converja

«creada» y «detenida»); solo en (secci6n 3.2.5).

el conjunto del Cox

Pedidos con FormaEntrega = Pedido Dan una razon de riesgos disparatadamente alta que

«Ya instalado — nota de abono»; desestabiliza el resto de coeficientes.

solo en el conjunto del Cox

Tabla 3.3: Variables que se quedan fuera del Cox pero que el Random Survival Forest si puede usar.

Variable Qué problema da en el Cox Por qué el RSF si puede usarla

AlbaranBloqueado Separacion perfecta: los pedidos con  El RSF no estima coeficientes; solo
este indicador activo estan todos evalia si el corte mejora el test log-
censurados. rank.

Cumplimentado Cuasi-separacion: entre los pedidos El corte sigue siendo informativo
«pendientey, practicamente ninguno aunque el desequilibrio sea muy
ha facturado. grande.

Fabricado, Colinealidad perfecta con EIl RSF no necesita invertir ninguna

PrioridadOF, SituacionOF. matriz de diseno.

tiene_OF, Albaran

3.3. Variables de supervivencia
La fecha de corte se fija como C' = méx(FechaPedido). A partir de ahi:

FechaFactura; — FechaPedido; sid; =1,
0; = 1{FechaFactura; observada}, tiempo_obs, =
C — FechaPedido; si §; = 0.

En R esto se calcula simplemente con !is.na(FechaFactura). Con una tasa de censura del 3,2 % (879
pedidos de 27689), el modelo cuenta con el desenlace real de mas de 19 de cada 20 pedidos, asi que la
informacién que se pierde por censura es, en conjunto, bastante limitada.

De aqui en adelante, tiempo_obs y evento son la forma concreta en la que se implementan las
cantidades Tops,; ¥ d; de la tabla 2.1.

3.4. Predictores y transformaciones

En total se dispone de 32 variables, repartidas en seis bloques.
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Temporales. Semana del afo (SemanaPedido), dia de la semana, si cae en verano o en navidad, y
una codificacién ciclica del mes con seno y coseno (sen12 = sin(27 - mes/12), cos12 = cos(27 - mes/12)).
La razén de esta ultima es sencilla: con un nimero del 1 al 12, diciembre y enero quedarian tan lejos
entre si como enero y julio, cuando en realidad estan pegados; con esta codificacién quedan cerca, como
corresponde en el calendario.

Plazo solicitado por el cliente. AnticipacionSolicitada recoge cuantos dias pide el cliente entre
que se registra el pedido y la fecha en la que quiere recibirlo, calculada como FechaSolicitada —
FechaPedido. Como acaba siendo la variable con mas peso en todos los modelos, merece la pena aclarar
dos cosas sobre ella. Primero, su valor queda fijado en el momento en que el pedido entra en el sistema,
asi que esta disponible justo cuando el modelo necesita predecir, y no tiene el problema que si tenian
las variables eliminadas en la seccién 3.2.3. Y segundo, mide una peticién del cliente, no un compromiso
de la empresa ni una fecha de entrega real, asi que no es una forma disfrazada del propio desenlace.

Volumen y variables econémicas. Niuimero de lineas del pedido, como aproximacién a lo complejo
que es (n_lineas), cantidad pedida, importe, y si hubo descuento (variable binaria, porque la mayoria
de los pedidos no lleva descuento).

Proceso y estado administrativo. Si estd cumplimentado, si esta fabricado, estado de la orden de
fabricacion, forma de entrega, tipo de albaran, si tiene anticipo, si el albaran esta bloqueado, prioridad
administrativa y de fabricacién, y si dispone de hoja de almacén.

Cliente y negocio. Linea de negocio, tipo de cliente, actividad econémica (CNAE, agrupando en
«Otros» los sectores con menos de 50 observaciones), campana de marketing, tipo de factura, si incluye
rotulacién, tipo de contabilidad, y una categorizacién del articulo en 14 tipos, obtenida aplicando reglas
de texto sobre los cédigos de articulo.

Logistica. Tiempo de conduccién en minutos desde la base logistica hasta el municipio del cliente
(tiempo_min), calculado sobre rutas reales con OSRM.

Cinco variables tienen una distribucién bastante asimétrica, asi que se transforman con z’ =
log(1+x), que admite valores cero y no cambia el orden entre observaciones: ImportePedido, n_lineas,
CantidadPedido, tiempo_miny AnticipacionSolicitada. Los valores ausentes de AnticipacionSolicitada
y de tiempo_min se imputan por la mediana. Se llegd a construir un indicador binario de imputacion
para cada una, aunque al final no se incorporé al conjunto de predictores definitivo (seccién 6.4.1).

Antes de ajustar, algunos niveles se agrupan para evitar categorias con muy pocas observaciones:
los estados «creada» y «detenida» de la orden de fabricacién se tratan junto con «bloqueaday, y
«lanzada» junto con «con imputacionesy, porque son fases contiguas del mismo proceso; en Prioridad,
TipoFactura, Anticipo y la campana de marketing, los niveles con muy pocas observaciones se agrupan
en una categoria residual. En FechaSolicitada se descartan las fechas que caen fuera del intervalo
2020-2027, que son huecos del formato de exportacion de Excel, y también las anticipaciones negativas,
que indicarian una fecha solicitada anterior al propio pedido; cuando un pedido tiene varias lineas con
fecha solicitada distinta, se toma la més tardia, por ser la que de verdad cierra el encargo completo.

3.5. Los conjuntos de datos finales

Con un solo conjunto no habria sido suficiente para comparar el Cox y el RSF como es debido. El
Cox no puede incorporar seis de las variables disponibles, y ademaés tiene que excluir algunos pedidos
que le impiden converger. Si el RSF rindiera de forma distinta, esa diferencia podria deberse a la
estructura del proceso, pero también, sencillamente, a que dispone de mas variables o de méas pedidos,
y con un tnico conjunto no habria manera de distinguir una cosa de la otra. dat_rsf_fair iguala al
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Tabla 3.4: Los tres conjuntos que salen del conjunto principal.

Conjunto Variables Pedidos Para qué sirve

dat_cox 26 27689 El modelo de Cox y todas sus variantes

dat_rsf_fair 26 27689 Comparar en igualdad de condiciones con
el Cox: mismas variables, mismos pedidos

dat_rsf_completo 32 27732 El Random Survival Forest sin restriccio-

nes: todas las variables, todos los pedidos

Cox en todo, asi que es la comparacion limpia. dat_rsf_completo, en cambio, le da al bosque todas
las ventajas posibles, sin ninguna de las restricciones que el Cox necesita. Si ni asi el bosque mejora al
Cox, ya no hace falta un cuarto conjunto para saber que la desventaja no venia ni de las variables ni de
los pedidos.

3.6. Entorno computacional y reproducibilidad

Todos los andlisis se han hecho en R [versién|. Para el modelo de Cox, sus variantes con splines y los
contrastes de proporcionalidad se usa survival; para el Random Survival Forest, randomForestSRC
(Ishwaran y Kogalur 2023); para el Gradient Boosting, mboost; para el Brier Score con ponderacién por
censura, pec; y para los tiempos de conduccién sobre rutas reales, osrm. El tratamiento de los datos y
los gréaficos se apoyan en tidyverse, lubridate, readxl, survminer y broom.

Todo lo que tiene un componente aleatorio se ha fijado con semilla: el remuestreo de los drboles del
bosque, cémo se reparten las observaciones entre los pliegues de la validacion cruzada, y la extraccién de
la submuestra del Gradient Boosting. El apéndice A recoge los fragmentos de c6digo que corresponden
a cada una de las decisiones de este capitulo.



Capitulo 4

Modelado, resultados y evaluacion

Este capitulo recoge el ajuste y la comparacion de los modelos. Se sigue este orden: primero Kaplan-
Meier sin covariables, luego el Cox en sus distintas variantes, después las configuraciones del Random
Survival Forest y el Gradient Boosting. Al final se juntan todos los resultados en una comparacién
conjunta, y al modelo que sale elegido se le aplican las métricas de la seccién 2.7, primero sobre los
propios datos de ajuste y después sobre una segunda fuente.

Cada modelo tiene aqui un papel distinto. El Cox es el modelo de referencia: interpretable y de
uso consolidado. El Random Survival Forest aporta justo lo que al Cox le falta por disefio, capturar
interacciones sin tener que especificarlas a mano, y aqui funciona sobre todo como diagnédstico: si no
mejora al Cox, es una senial de que esas interacciones no hacian falta. Y el Gradient Boosting minimiza la
misma funcién de pérdida que el Cox pero por una via de estimacién distinta, con seleccién automatica
de variables, lo que permite comprobar si el buen rendimiento del Cox depende del procedimiento de
estimacién o no.

4.1. Kaplan-Meier

Se estima S (t) sobre todos los pedidos de dat_cox. La curva cae con fuerza en los primeros 15 dias,
que es donde se concentra la mayor parte de la facturacion, y después deja una cola larga y bastante
plana de varios meses. En los tres horizontes de interés:

PN A A

5(7)=0,662,  S(14) =0464,  S(30) = 0,216,

con errores estandar en torno a 0,003 en los tres casos. Es decir: sin mirar ninguna caracteristica del
pedido, un 33,8 % ya estd facturado a los 7 dias, un 53,6 % a los 14 y un 78,4 % a los 30. Estas cifras
son la referencia frente a la que hay que juzgar cualquier modelo que si use predictores.

Comparando por linea de negocio con el test log-rank sale un estadistico de 5062 con 7 grados de
libertad y un valor p por debajo de 2 x 10716: las curvas difieren claramente entre lineas. La diferencia se
concentra sobre todo en tres grupos: «Sin linea de negocio», «xMOHEVA» y «Lonas para el transporte»
facturan mas rapido de lo esperable si todas las curvas fueran iguales, mientras que «Proteccién solary
y «Carpas y estructuras» facturan méas despacio. Esto ya deja intuir el peso que la linea de negocio va
a tener en el modelo de Cox.

tiempo_obs tiene medianas mas altas entre los pedidos censurados que entre los facturados. Como
va se explicé en la seccion 2.2, esto es justo lo que cabe esperar de una censura administrativa, y no es
evidencia de que la censura sea informativa.

20



CAPITULO 4. MODELADO, RESULTADOS Y EVALUACION 21

1.00 - Lll

0.75 -

E0.50 - 4:'-

025 - **1:'.,*

0.00 -
6 1I5 3.0 4|5 elo 715 glo
dias desde el pedido
Number at risk
©
8 m 27689 12617 6096 3374 2211 1614 1227
9]

0 15 30 45 60 75 90
dias desde el pedido

Figura 4.1: Curva de Kaplan-Meier global del tiempo hasta la facturacion.

4.2. Modelo de Cox

4.2.1. Cox lineal

Se ajusta un Cox estandar sobre las 26 variables de dat_cox, con ties = .¢fron". Con 27689
pedidos agregados por jornada, es normal que varios pedidos facturen el mismo dia, y la verosimilitud
parcial necesita alguna regla para repartir esos empates. Aqui se tratan con la aproximacién de Efron
(1977), que encaja mejor que la de Breslow cuando los empates son tan frecuentes como en este caso.

La tabla 4.1 recoge los diez coeficientes con menor valor p, expresados como razones de riesgos
(exp(ﬁ)). La tabla completa, con los 87 términos del modelo, esta en el apéndice B.

AnticipacionSolicitada es el término con menor valor p de todos, por delante incluso del nivel
«MOHEVA» de LineaNegocio, que factura unas once veces mas rapido que la categoria de referencia,
algo coherente con que sean productos mas estandarizados. AnticipacionSolicitada tiene un efecto
decreciente y muy preciso: cuanto mas margen pide el cliente, mas despacio tiende a facturar el pedido.
Completan la lista TipoContabilidad, Anticipo, una categoria de FormaEntrega y dos niveles de
SituacionOF, lo cual encaja con el peso que ya se intufa de la orden de fabricacion.

Conviene leer estos resultados con cierta cautela: como se explica en la seccién siguiente, el supuesto
de riesgos proporcionales no se sostiene en estos datos, asi que cada razén de riesgos hay que entenderla
como un efecto promedio a lo largo del seguimiento, no como un efecto constante en el tiempo.

El C-indice es 0,8150 sobre los datos de entrenamiento y 0,8136 en validaciéon cruzada de 5 particiones
(desviacion tipica 0,0038). La diferencia entre ambos, 0,0014, es pequenia. Y como cada pedido ocupa
una sola fila, cada pedido cae en un Unico pliegue, con lo que la cifra de validacion cruzada realmente
estd midiendo generalizaciéon y no memorizacion.
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Figura 4.2: Curvas de Kaplan-Meier por linea de negocio.
Tabla 4.1: Los diez coeficientes con menor valor p del modelo de Cox lineal.

Término HR = exp(B) E. estandar Estadistico  Valor p
AnticipacionSolicitada 0,570 0,0081 —69,2 < 0,0001
LineaNegocio: MOHEVA 10,9 0,0814 29,3 < 0,0001
TipoContabilidad: 8 0,512 0,0301 —22,2 < 0,0001
FormaEntrega: instalacién sin compra ni fabrica- 3,21 0,0560 20,9 < 0,0001
cién previa
SituacionOF: sin orden de fabricacién 3,64 0,0695 18,6 < 0,0001
SituacionOF: finalizada 2,57 0,0628 15,1 < 0,0001
Anticipo: 1 0,667 0,0293 -13,8 < 0,0001
LineaNegocio: lonas para el transporte 1,56 0,0325 13,7 < 0,0001
FormaEntrega: instalar en nave TGM 0,692 0,0359 —10,3 < 0,0001
Prioridad: 3 1,23 0,0204 10,1 < 0,0001

Los nombres de los niveles se muestran completos y no como los abrevia la consola de R. La categoria de referencia
de LineaNegocio es «Carpas y estructuras»; la de SituacionOF es «Con imputacionesy, nivel que agrupa también las
ordenes lanzadas. Una razén de riesgos mayor que 1 indica facturacién mas rapida que la categoria de referencia.
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4.2.2. Contraste de proporcionalidad

El contraste de Grambsch y Therneau (1994) da x? = 13617,4 con 86 grados de libertad y un
valor p practicamente nulo: el supuesto de proporcionalidad se viola con claridad. Si se ordenan
las variables por el estadistico dividido entre sus grados de libertad, las desviaciones més marca-
das son las de AnticipacionSolicitada (x? = 4962,3, 1 gl), ImportePedido (x? = 4953,1, 1 gl),
TipoContabilidad (x? = 2207,1, 1 gl) y SituacionOF (x? = 3870,9, 2 gl); FormaEntrega es la que
tiene el estadistico total més alto (xy* = 5870,6, 5 gl). El hecho de que la variable con més peso en el
modelo, AnticipacionSolicitada, sea también de las que mas se alejan de la proporcionalidad obliga
a leer su razén de riesgos como un promedio a lo largo del seguimiento, no como algo fijo.

Que este supuesto no se cumpla no es raro en un contexto empresarial: el efecto del estado de la
orden de fabricacién, por ejemplo, puede pesar mas al principio del seguimiento y diluirse después.
Esto no invalida el modelo para el objetivo predictivo, porque el C-indice sigue siendo valido aunque
las razones de riesgos no sean constantes, pero si limita leer los coeficientes como efectos fijos en el
tiempo. Con 27 689 observaciones, ademas, el contraste detecta como significativas desviaciones que
pueden ser irrelevantes en magnitud: un valor p nulo con este tamano de muestra dice que la desviacion
existe, no que sea grande. Por eso conviene mirar también la figura 4.3. Esta limitacién se retoma en la
seccién 6.4.2.

Dada esta evidencia de no proporcionalidad, una alternativa razonable serian los modelos paramé-
tricos flexibles de Royston y Parmar (2002), que permiten que la forma del riesgo cambie con el tiempo
en vez de suponerla constante. Ajustarlos queda fuera del alcance de este trabajo, y se recoge como
linea futura en la seccién 7.2.
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Figura 4.3: Residuos de Schoenfeld escalados frente al tiempo para cuatro de las variables con mayor
evidencia de no proporcionalidad: ImportePedido, SituacionOF, FormaEntrega y Prioridad.



CAPITULO 4. MODELADO, RESULTADOS Y EVALUACION 24

4.2.3. Cox con splines penalizados

Se ajusta una segunda variante, sustituyendo el efecto lineal de las variables continuas por splines
penalizados. Los efectos parciales sugieren algunas no linealidades: ImportePedido decae méas de
lo que un efecto lineal predeciria, AnticipacionSolicitada cae de forma bastante pronunciada, y
tiempo_min no muestra ninguna tendencia clara. El C-indice sube a 0,8199, una mejora de 0,0049
sobre el Cox lineal: las no linealidades existen, pero su efecto sobre la capacidad predictiva es més bien
modesto. Estas dos cifras estdn calculadas sobre los datos de entrenamiento y solo son comparables
entre si.
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Figura 4.4: Efectos parciales de las variables continuas en el Cox con splines penalizados.

Esa mejora de 0,0049 viene a decir que relajar la linealidad, manteniendo la aditividad, apenas
aporta nada. No dice nada, en cambio, sobre la aditividad en si misma, de la que ya se ocupan las
secciones 4.3 y 4.4.

4.3. Random Survival Forest

Se ajustan las dos variantes del capitulo 3, con los mismos hiperparametros: 1000 arboles, minimo
30 observaciones por hoja, 10 puntos de corte aleatorios por variable en cada nodo, y mtry en su valor
por defecto, que aqui resulta ser 6.

= RSF «fair» (dat_rsf_fair, 26 variables, los 27689 pedidos del Cox): C-indice OOB 0,5783.

= RSF «completo» (dat_rsf_completo, 32 variables, los 27732 pedidos): C-indice OOB 0,5751.

Las dos cifras salen casi iguales y las dos quedan muy por debajo del Cox. Darle al bosque todas las
variables y todos los pedidos no le sirve de nada: el C-indice no sube, de hecho baja tres milésimas.
Con esto quedan descartadas las dos causas que se apuntaban como candidatas en el capitulo 3: ni el
numero de variables ni el conjunto de pedidos explican la diferencia.
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4.3.1. Diagnéstico del bajo rendimiento del bosque

La diferencia con el Cox es demasiado grande como para atribuirla sin més a la estructura del
proceso. Un bosque suele aproximar bastante bien una funcién aditiva: peor que el modelo que la asume
desde el principio, pero por un margen pequeno, no por casi veinticuatro puntos de C-indice. Una
brecha de este tamano apunta més bien a la configuracién del método o a como se representan los
datos, no tanto al proceso en si.

La explicacién que no se ha podido descartar tiene que ver con cémo llegan las variables categoricas
al bosque. Por coste computacional se codifican como ntimeros enteros antes de ajustar el modelo:
LineaNegocio pasa a ser un numero del 1 al 8, DescripcionCNAE del 1 al 25, y asi sucesivamente,
siguiendo el orden alfabético de sus niveles. El problema es que un arbol solo puede partir una variable
numérica con un umbral, del tipo «jes menor que ¢?». Con LineaNegocio codificada del 1 al &, el
arbol puede separar {1,2,3} de {4, ...,8}, pero no puede aislar juntas, por ejemplo, las categorias 2 y
7 frente al resto, aunque esas dos se comporten de forma parecida en la realidad. El orden alfabético
no tiene nada que ver con lo rapido o lento que factura cada categoria, asi que en la practica se esta
obligando al arbol a cortar por un criterio que no significa nada. Y esto no es anecdotico: dieciocho de
las treinta y dos variables llegan asi al bosque.

Lo correcto habria sido entregarlas como factores nominales, dejando que el algoritmo probara
particiones arbitrarias de sus niveles. Se intenté y no fue posible: cada intento provocaba la caida
completa de la sesion de R, sin ningiin mensaje de error recuperable, y el fallo se reprodujo incluso
reduciendo el nimero de arboles, desactivando la paralelizacién, agrupando los niveles menos frecuentes
y probando con solo una fracciéon de los pedidos y unas pocas variables.

Este trabajo, por tanto, no puede determinar si el Random Survival Forest rendiria mejor con la
codificacién correcta, ni descartar del todo que la cifra fuera de bolsa esté afectada por alguna otra
causa que no se ha llegado a identificar. La cifra que se reporta es la que sale con codificacién entera, y
hay que leerla con esa salvedad; la secciéon 6.4.2 lo recoge como limitacién. Lo que si deja claro el ajuste
es que el bosque reconoce cuél es la variable dominante (AnticipacionSolicitada encabeza también
su importancia de variables, igual que encabeza los coeficientes del Cox), pero no consigue combinarla
bien con el resto de predictores. En este problema, con esta codificacién, sumar linealmente varias
senales moderadas funciona mejor que ir partiendo el espacio de forma recursiva; es una observacién
sobre cémo rinden estas dos familias de modelos en este caso concreto, no una conclusién sobre cémo
es el proceso en el fondo.

4.3.2. Importancia de variables

El VIMP, calculado con 100 arboles sobre dat_rsf_fair, deja un resultado bastante claro: la
variable AnticipacionSolicitada domina con 0,0560, mds de seis veces la siguiente (Anticipo, con
0,0089). El resto ya estd por debajo de 0,005: n_lineas con 0,0043, TipoRotulacion con 0,0033,
TipoAlbaran con 0,0029, tiempo_min con 0,0023 y HojaAlmacen con 0,0019 cierran el grupo de las
que todavia aportan algo. Esto coincide con el Cox: AnticipacionSolicitada es la Unica variable con
un peso claramente dominante en los dos rankings a la vez, calculados de dos formas completamente
distintas.

El resto del ranking es dificil de leer como una jerarquia con sentido. De las 26 variables, mas de la
mitad tienen un VIMP indistinguible de cero, o incluso negativo, y ahi se cuelan algunas que el Cox
si identifica como relevantes: ImportePedido, SituacionOF y Prioridad quedan fuera de las quince
primeras, a pesar de estar entre los términos claramente significativos del Cox. Que el VIMP aplane
casi todas las variables encaja con el diagnéstico de la seccién anterior. Y conviene recordar también la
cautela de la seccion 3.2.5: cuando varias variables comparten informacién, barajar solo una apenas
empeora el modelo y la VIMP tiende a repartirse entre ellas, asi que un valor bajo no siempre significa
que la variable no aporte nada.
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Figura 4.5: Importancia de variables por permutacién (VIMP) en el RSF «fair».

4.4. Gradient Boosting

El modelo se ajusta con glmboost sobre una muestra de 5000 pedidos de dat_cox, porque glmboost
escala mal a medida que crece el tamano de la muestra. La matriz de disefio se construye una sola vez
sobre todo dat_cox y luego se reparte por filas, de modo que entrenamiento y prediccién usan siempre
el mismo niimero de columnas. El nimero de iteraciones se elige con cvrisk() y validacién cruzada de
5 particiones. El C-indice, evaluado sobre los 22 689 pedidos que se quedaron fuera de la muestra de
ajuste, es 0,8151. Como la unidad de anilisis es el pedido, los de entrenamiento y el resto son conjuntos
disjuntos, asi que esta cifra esta validada de verdad fuera de muestra y se puede comparar con la del
Cox en validacién cruzada (0,8136).

Que esta variante salga tan parecida al Cox es lo esperable. Como se explico en la seccién 2.6,
glmboost es un boosting por componentes con aprendices lineales: en el fondo ajusta un modelo lineal
y aditivo, el mismo tipo de modelo que el Cox pero por una via de estimacién distinta. Su interés aqui
es doble. Por un lado confirma que el buen resultado del Cox no depende de como se haya estimado, y
que la seleccién automatica de variables llega a un modelo equivalente al del Cox con todas las variables
dentro. Por otro, no aporta ninguna evidencia sobre si hay interacciones, porque por construccién no
puede detectarlas.

Hay un segundo motivo por el que esta coincidencia es informativa. El boosting con aprendices
lineales llega a 0,8151 sobre los mismos pedidos y con las mismas 26 variables con las que el bosque
se queda en 0,5783. Los dos son procedimientos de aprendizaje automatico con seleccién implicita de
variables, asi que la diferencia entre ellos no esta en lo sofisticado del algoritmo, sino en cémo combinan
los predictores. Esto respalda la lectura de la seccién 4.3.1.

La importancia por frecuencia de seleccién vuelve a poner a AnticipacionSolicitada en primer lu-
gar (0,198), diez veces por encima de la siguiente. El resto es una cola larga de contribuciones pequenas: un
nivel de DescripcionCNAE (0,021), el nivel «sin orden de fabricacién» de SituacionOF (0,018), un nivel
de FormaEntrega (0,014) y TipoContabilidad (0,012). Es la tercera vez que AnticipacionSolicitada
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sale como la senal mas fuerte, y cada vez calculada de una forma distinta. La seccién 6.2 se detiene en
qué significa esto.

4.5. Comparacién conjunta

Tabla 4.2: Comparacién de todos los modelos ajustados, con el tipo de validaciéon de cada cifra.

Modelo C-indice Validacion Configuracion

Cox con splines 0,8199 Entrenamiento Splines penalizados en las 6 va-
riables continuas

Gradient Boosting, aprendices lineales 0,8151 Fuera de muestra glmboost, n = 5000, v = 0,1,
mstop por cvrisk

Cox lineal 0,8150 Entrenamiento 26 variables, ties = .°fron"
Cox lineal 0,8136 Val. cruzada (5)  Idem
Random Survival Forest «fair» 0,5783 Fuera de bolsa 26 variables, 27 689 pedidos, 1000

arboles, mtry = 6
Random Survival Forest «completo» 0,5751 Fuera de bolsa 32 variables, 27 732 pedidos, idem

Solo son comparables entre si las cifras obtenidas con el mismo procedimiento de validacién. La comparacién que de
verdad importa es la de las dos validadas fuera de los datos de ajuste: el Cox en validacién cruzada (0,8136) y el boosting
fuera de muestra (0,8151).

Los resultados se agrupan en dos bloques bastante claros. El Cox en sus dos variantes y el Gradient
Boosting se quedan en torno a 0,815, con apenas seis milésimas de diferencia entre el mejor y el peor
del grupo. Las dos variantes del Random Survival Forest, en cambio, se quedan en torno a 0,577, a casi
veinticuatro puntos de distancia.

El Cox resuelve el problema de la empresa con una capacidad discriminante razonable y estable:
0,8136 en validacién cruzada frente a 0,8150 en entrenamiento. El Gradient Boosting llega, por una
via de estimaciéon completamente distinta y con seleccién automética de variables, practicamente al
mismo sitio; que dos procedimientos tan distintos coincidan sugiere que el buen resultado del Cox no es
un artefacto de cémo se haya estimado, y que tampoco hay mucho margen que ganar seleccionando
variables sobre el conjunto disponible.

Y queda lo que no se puede afirmar. El razonamiento de «los modelos que no asumen aditividad
no mejoran al Cox, luego el proceso es aditivo» no se sostiene, por dos motivos independientes. El
unico método sin restriccién de aditividad que se ha ajustado, el Random Survival Forest, rinde tan
por debajo que su resultado no puede leerse como evidencia sobre como es el proceso. Y el Gradient
Boosting usa aprendices lineales, asi que asume aditividad desde el principio, y que coincida con el Cox
no aporta nada sobre esta cuestion.

Con lo que hay, el modelo de Cox ofrece el mejor equilibrio entre rendimiento e interpretabilidad:
capacidad discriminante alta y estable, razones de riesgos que la empresa puede interpretar, y ningin
método alternativo de los probados lo mejora. Que sea realmente superior a las alternativas habria
que confirmarlo con una validacién homogénea, que aplique el mismo procedimiento de particién y las
mismas métricas a todas las familias comparadas. Que el proceso sea ademas aditivo es una hipétesis
razonable y compatible con lo que se ha visto, pero este trabajo no lo demuestra.

4.6. Evaluacion del modelo seleccionado

4.6.1. Evaluacién interna sobre la muestra de ajuste

Las tres métricas que siguen se calculan sobre los mismos datos con los que se entrené el modelo.
Asi que miden rendimiento aparente, y no permiten saber cémo se comportaria el modelo con pedidos
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que todavia no ha visto.

Tabla 4.3: Rendimiento aparente: Brier Score en los horizontes de interés e Integrated Brier Score sobre
la muestra de ajuste.

Horizonte Error (modelo nulo) Error (Cox) RZ,.,
t =7 dias 0,2237 0,1206  0,4609
t = 14 dfas 0,2487 0,1421  0,4286
t = 30 dias 0,1695 0,1122  0,3381
IBS (hasta el percentil 90) 0,1768 0,1104 0,3754

El Cox reduce el error frente al modelo nulo en torno a un 43-46 % a 7 y 14 dias, y un 34 % a
30 dias. El Integrated Brier Score, calculado hasta el percentil 90 de tiempo_obs, da una reduccién
del 37,5 %. Una posible explicaciéon de por qué el error crece con el horizonte, aunque no se puede
contrastar con estos datos, es que cuanto mas lejos se proyecta la prediccion mas pesan factores que
las 26 variables no recogen. El calculo con pec necesita ajustar el modelo con la matriz de diseno
explicita, de la que se excluye TipoAlbaran por dar lugar a un término linealmente dependiente del
resto (apéndice B); el C-indice de ese ajuste coincide con el del modelo completo, asi que esta exclusién
no cambia la lectura de la tabla.
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Figura 4.6: Brier Score del modelo de Cox y del modelo nulo a lo largo del horizonte.

Con 7 = 30 dias, el C-indice de Uno es C; = 0,8131, frente a 0,8150 de Harrell sobre la muestra
de ajuste: una diferencia de 0,0019. Estas dos cifras se comparan de forma descriptiva: que estén tan
cerca sugiere que la censura no esta distorsionando de forma apreciable la cifra de Harrell, sin que eso
implique adoptar ningin umbral concreto.

La pendiente aparente de calibracién, ajustada sobre el predictor lineal del Cox, sale 1,0000. Este
resultado es un poco redundante y no deberia presentarse como una validacién independiente: el
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predictor lineal y el modelo de calibraciéon usan el mismo dat_cox con el que ya se entrend el Cox, asi
que el valor sale cerca de 1 casi por construccién (Van Houwelingen 2000).

4.6.2. Comparacion con la muestra de pedidos ya facturados

El conjunto de hitos no intervino en ningin momento del ajuste, y ademés todos sus pedidos estan
facturados. Eso permite coger el Cox ya ajustado y aplicarlo directamente a esos pedidos, sin reestimar
nada, y comparar lo que predice con lo que realmente pasé (Royston y Altman 2013).

Aqui hay que tener cuidado con una cosa: esta muestra solo tiene pedidos que terminaron facturan-
dose, mientras que el modelo se ajusté sobre una poblacién que incluye un 3,2 % de pedidos censurados,
que previsiblemente son los mas lentos. Como las dos poblaciones no son idénticas, lo que sigue es una
comparacion descriptiva y no una validacion externa en sentido estricto: parte de cualquier diferencia
que aparezca puede deberse a esa distinta composicién de las muestras y no a un fallo del modelo.

Sobre dat_enriquecido se calculan, con survfit(cox_basico, newdata = ...), las probabilida-
des predichas para cada uno de los 7900 pedidos que aparecen en las dos fuentes a la vez.

Tabla 4.4: Proporcién real frente a probabilidad media predicha en la muestra de pedidos finalmente
facturados.

Horizonte Proporcién real Y, Probabilidad media predicha f:’k Diferencia

7 dias 0,336 0,372 40,036
14 dias 0,527 0,581 +0,054
30 dias 0,779 0,808 40,029

La diferencia sale positiva y de un tamafio parecido en los tres horizontes: el modelo tiende a
sobreestimar la probabilidad de facturacién, entre 3 y 6 puntos porcentuales por encima de lo que pasa
en realidad. No es un sesgo enorme, pero si es consistente en la misma direccién las tres veces, lo que
apunta mas a un sesgo real que a ruido de muestreo.

Esta comparacion resume la calibraciéon en un tnico niimero por horizonte, y eso puede esconder
que el modelo calibre mejor en unos rangos de probabilidad que en otros. Para comprobarlo se ordenan
los pedidos en diez deciles segtin Py y, dentro de cada decil, se compara la probabilidad media predicha
con la proporcién real de pedidos que facturaron antes de 30 dias.

Tabla 4.5: Comparacién por deciles de Py en la muestra de pedidos finalmente facturados.
Decil Predicho Real n

1 0,396 0,199 790
2 0,585 0,416 790
3 0,688 0,654 790
4 0,765 0,800 790
5 0,833 0,870 790
6 0,891 0,948 790
7 0,944 0,957 790
8 0,980 0,970 790
9 0,998 0,984 790
10 1,000 0,990 790

Esta tabla matiza un poco la conclusién anterior. En los deciles bajos (1 y 2) el modelo sobreestima
con bastante claridad: en el decil 1 predice de media un 0,396 cuando la realidad es 0,199, practicamente
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Figura 4.7: Comparacién entre probabilidad predicha y proporcién observada, por deciles de Py

el doble. En los deciles intermedios y altos pasa justo lo contrario, aunque de forma méas moderada,
hasta que las dos cantidades acaban convergiendo casi del todo en los deciles 8 a 10. Asi que el sesgo
positivo de la tabla 4.4 parece venir sobre todo de los pedidos a los que el modelo, de entrada, les
asigna una probabilidad baja de facturar rdpido.

Conviene no tomarse estos deciles como algo definitivo todavia: tienen un cardcter mas bien
exploratorio y no deberian convertirse ya en umbrales operativos de alerta. Estan calculados sobre una
muestra que, por construccién, excluye los pedidos censurados, que son justamente los que un sistema
de avisos tendria que detectar. Para fijar un umbral de verdad habria que repetir el analisis sobre una
cohorte que incluya todos los pedidos elegibles, como se propone en la seccién 7.2.

Esta observacién conecta con la discusién sobre la censura de la seccién 2.2: el decil 1 es justo donde
se concentrarian los pedidos parecidos a los censurados, y resulta ser el peor calibrado de todos. Es
compatible con la sospecha de que la censura no sea del todo no informativa, aunque esa sospecha, con
los datos disponibles, no se puede llegar a contrastar.



Capitulo 5

Analisis de los hitos del proceso
productivo

Este capitulo cambia de fuente para responder a algo que el conjunto principal no puede contestar:
cuanto tiempo se lleva cada etapa intermedia del proceso, desde que se detecta la oportunidad comercial
hasta que el pedido queda entregado y facturado.

5.1. Propésito y alcance

El fichero de hitos no tiene ningtin pedido censurado, y por eso no sirve para entrenar un modelo
de supervivencia: le faltan justo los pedidos més problematicos. Aqui se usa para otra cosa: describir
cuanto tarda cada etapa, sin meter ningin modelo de por medio. La otra utilidad de este fichero,
comparar las probabilidades del Cox con lo que pas6 de verdad, ya se traté en la seccién 4.6.2.

Las duraciones que vienen a continuacion se calculan solo con pedidos ya facturados, asi que cuentan
cémo va el proceso cuando llega a buen puerto. No dicen nada de los pedidos que se quedan por el
camino, que son precisamente los que motivan el modelo de los capitulos anteriores. Con esa salvedad,
lo que aporta este capitulo es algo que la empresa no tenia: una foto de cémo se reparte el tiempo entre
las distintas etapas.

5.2. Duraciones por etapa

Se definen seis duraciones, cada una como la diferencia entre las fechas de dos hitos seguidos:

= Comercial: desde que se detecta la oportunidad hasta que se registra el pedido.

= Planteamiento: desde el pedido hasta que se cierra el disefio y la configuracién del encargo.

= Aprovisionamiento: desde el primer pedido de compra a proveedores hasta que llega el altimo.

= Intervalo entre la primera y la Gltima orden de fabricacién.

= Entrega: desde el pedido hasta el primer albaran.

= Administrativa: desde el primer albaran hasta que se emite la factura.

Son las que aparecen marcadas sobre el ciclo de vida del pedido en la figura 1.2.

El percentil 90 es la columna que deja ver la cola larga de la etapa administrativa: su mediana es de
solo 2 dias, pero un 10 % de los pedidos tarda 14 dias o mas.

Antes de ponerse a interpretar las medianas conviene explicar por qué faltan tantos datos en algunas
etapas. Todo apunta a que buena parte de esos valores ausentes no son fallos de registro, sino que
sencillamente esa fase no existié para ese pedido: un pedido estandarizado, sin disefio a medida, no
pasa por planteamiento, y uno que no necesita comprar nada a terceros no pasa por aprovisionamiento.
Con esa lectura, que solo un 12,3 % de los pedidos necesite aprovisionamiento externo y un 40,9 %
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Tabla 5.1: Duraciones por etapa del proceso productivo, en dias.

Etapa n validos % ausente Mediana Py Prs Pgo
Comercial 2390 69,7 22 9 49 109
Planteamiento 3232 59,1 5 3 8 18
Aprovisionamiento 969 87,7 8 4 16 31
Intervalo entre érdenes de fabricacién 2682 66,1 0 0 0 4
Entrega 7897 0,0 8 2 21 38
Administrativa 7900 0,0 2 1 5 14
dur_comercial ~ ——— |} o ceamwe t® coe
dur_entrega

dur_aprovisionamiento
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Figura 5.1: Distribucion de las duraciones por etapa, en escala logaritmica.

pase por una fase de planteamiento explicita encaja con que buena parte de los productos son bastante
estandarizados. Ahora bien, esa lectura no vale para todas las etapas por igual: como se vera en el
apartado siguiente, en la etapa comercial la ausencia depende sobre todo de la linea de negocio, es
decir, es una cuestion de cémo se registra, no de como es el pedido.

Hay dos etapas que merecen un comentario aparte. La primera es el intervalo entre la primera y
la tltima orden de fabricacién: la mediana y los dos cuartiles salen exactamente 0, con un 66,1 % de
valores ausentes. Eso no quiere decir que fabricar no lleve tiempo, sino que, para la mayoria de los
pedidos con al menos una orden registrada, la primera y la tltima caen el mismo dia, lo mas probable
porque son pedidos con una sola orden, y ahi la diferencia FechaUltimaOM — FechaPrimeraOM sale cero
por pura construcciéon. En el fondo, esta variable mide mas si un pedido tuvo una o varias érdenes
repartidas en el tiempo que la duracién real de fabricar, y por eso se le ha cambiado el nombre en la
tabla.

Para medir bien esta etapa harian falta dos marcas de tiempo que el ERP hoy no guarda: cudndo
entra una orden de fabricacién en el taller y cudndo se cierra. Es un cambio pequefio en el sistema de
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informacién, solo dos campos por orden, y probablemente el que méas informacién aportaria, porque
fabricacién es la uinica etapa del ciclo que este trabajo no puede observar. Se retoma como linea futura
en la seccién 7.2.

La segunda etapa que merece comentario es la administrativa, la tinica que, junto con la de entrega,
estd disponible para practicamente todos los pedidos. Su mediana es de 2 dias, con un Py5 de 5, bastante
més corta que la comercial (22 dias de mediana) o que la de aprovisionamiento (8 dias). A primera
vista, parece que el cuello de botella administrativo no seria, para la mayoria de los pedidos, la etapa
mas lenta del proceso. Pero la mediana esconde la cola larga que si deja ver el Pyg, y de eso trata la
siguiente seccién.

5.2.1. Sobre la etapa comercial

La etapa comercial es, con diferencia, la mas larga de todo el ciclo: 22 dias de mediana, con un Prs
de 49 y un Py de 109. Y transcurre entera antes de que arranque el reloj del modelo: cuando el pedido
se registra en el ERP, esos 22 dias de mediana ya han pasado. El modelo de supervivencia no la cubre,
ni falta que le hace, porque su punto de partida es FechaPedido. Tampoco es una etapa comparable
con las demés en otro sentido: mide cudnto tarda una oportunidad en convertirse en pedido, algo que
depende sobre todo de la decision del cliente y no del proceso productivo de la empresa.

El 69,7 % de ausencia en esta etapa hay que leerlo de forma distinta al resto. No se reparte por
igual entre lineas de negocio: Proteccion Solar registra la oportunidad comercial en la mayoria de sus
pedidos, mientras que en el resto de lineas eso pasa solo en una minoria, y en MOHEVA casi nunca. Es
decir, la ausencia no parece cosa del azar, sino de que cada linea de negocio gestiona y registra la venta
a su manera. Asi que los 22 dias de mediana reflejan, sobre todo, el comportamiento de Proteccién
Solar, mas que el del conjunto de pedidos en general.

Con esa cautela por delante, si la empresa quisiera acortar el tiempo total desde que se detecta
una oportunidad hasta que se cobra, el dato solo permite decir con cierta confianza que ese margen de
mejora existe en Proteccién Solar. Extenderlo al resto de lineas exigiria primero mejorar cémo registran
ellas mismas la oportunidad comercial.



Capitulo 6

Discusion y limitaciones

6.1. Interpretacion del rendimiento comparado de los modelos

El resultado més llamativo del capitulo 4 es que el modelo més simple de los tres, el Cox, rinde
tan bien como los otros dos. Antes de sacar conclusiones apresuradas conviene pararse a pensar qué
significa esto realmente.

Una lectura facil seria decir que el aprendizaje automéatico esta sobrevalorado y que el modelo clasico
gana sin mas. Pero no es eso lo que dicen los datos: como se vio en la seccién 4.3.1, el bosque tuvo un
problema técnico con la codificacion de las variables que lo dej6 en clara desventaja. La comparacién,
sencillamente, no fue justa.

Otra lectura facil seria pensar que el mal resultado del bosque confirma que el proceso es aditivo.
Pero un bosque puede rendir mal por mil motivos que no tienen nada que ver con eso, y dar por buena
esa conclusién serfa, en el fondo, dar por probado justo lo que se queria comprobar. En la seccién 4.3
va se descartd que la diferencia viniera del nimero de variables o de pedidos; lo que no se ha podido
descartar es el problema de la codificacion.

Asi que, sobre si el proceso es aditivo o no, este trabajo no puede pronunciarse. Lo que si puede
decir es que el Cox resuelve bien el problema de la empresa, que ningin otro método probado lo
mejora, y que el Gradient Boosting llega practicamente al mismo sitio por un camino distinto. Que no
existan interacciones aprovechables no se puede afirmar, porque el Gnico método capaz de detectarlas
no compitio en igualdad de condiciones. En resumen: el Cox funciona y nada de lo probado lo supera, y
con eso basta para justificar la herramienta que se propone en el capitulo 7.

Y esto no es raro, ademds. En prediccién clinica, Christodoulou et al. (2019) revisan muchas
comparaciones publicadas entre regresion logistica y métodos de aprendizaje automético y no encuentran
que estos dltimos ganen de forma sistemaética. La explicacion que dan encaja con lo que ha pasado
aqui: que un método flexible gane no depende del método en si, sino de si el problema tiene realmente
estructura que un modelo simple no pueda capturar. Y avisan de algo que también vale para este
trabajo: muchas de esas comparaciones estan sesgadas porque no se ajustan las dos familias en igualdad
de condiciones. Por eso en la seccién 7.2 se propone, como primer paso pendiente, hacer una validacién
homogénea de verdad.

6.2. El plazo solicitado por el cliente

AnticipacionSolicitada sale la primera en los tres rankings de importancia: en el Cox por valor
p, en el VIMP del bosque y en la frecuencia de selecciéon del boosting. Los tres se calculan de formas
totalmente distintas, asi que es dificil pensar que sea casualidad o un efecto raro de un solo método.
Hasta el bosque, con lo mal que rinde en general, la coloca en primer lugar.
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Merece la pena pararse a pensar si esto es una sefial real o si en realidad se esta haciendo trampa
de alguna forma. La variable recoge el margen que pide el cliente entre que hace el pedido y la fecha en
la que quiere recibirlo. Es un dato que ya se conoce en el momento en que el pedido entra al sistema, y
no depende de nada que pase después, asi que no tiene el problema que si tenfan las variables que se
quitaron en la secciéon 3.2.3. Tampoco es una fecha de entrega real ni un compromiso de la empresa, es
simplemente lo que pide el cliente, asi que se puede usar como predictor sin miedo a estar haciendo
trampa.

Lo que viene a decir todo esto es que la senal més fuerte del proceso no sale del taller ni de
administracién, sino de lo que pide el propio cliente: los tiempos de facturacién se ajustan bastante
bien al margen que el cliente da al hacer el pedido.

Si el plazo que pide el cliente predice mejor que cualquier otra cosa, entonces la palanca para mejorar
los tiempos de facturacién igual no esté tanto en el taller como en cémo se negocia y se registra ese
plazo en el momento de la venta. Esto es una hipétesis, no algo que este trabajo pueda demostrar
(harfa falta poder intervenir, no solo observar), y hay que decirlo con cuidado: también podria ser al
revés, que los clientes pidan plazos largos precisamente porque ya intuyen que su encargo va a ser lento.
Lo tinico que se puede afirmar con los datos disponibles es que las dos cosas van muy de la mano, no
cudl es la causa de cudl.

6.3. Comparacién con el trabajo de referencia

En la seccién 1.4.3 se presentd el trabajo de Smirnov (2016) como el antecedente més parecido a
este: mismo tipo de problema, misma comparaciéon entre Cox y Random Survival Forest, pero con un
resultado justo al revés, con el bosque ganando claramente al Cox.

Los dos resultados se pueden entender juntos, sin embargo. Smirnov cuenta con el historial de pago
de cada cliente, una variable que resume su comportamiento pasado y que, por su naturaleza, interactia
con el resto: lo que significa un importe alto o un plazo largo depende de qué cliente sea. Un modelo
aditivo no puede recoger eso, y ahi es donde el bosque saca ventaja. En Toldos Gémez no hay nada
parecido: los pedidos se describen solo por sus propias caracteristicas, sin ninguna variable que resuma
como se ha comportado el cliente antes.

Visto asi, los dos trabajos no se contradicen: el bosque gana cuando hay una variable relacional que
interactia con las demés, y no gana cuando no la hay. Esta idea es més ttil que cualquiera de los dos
resultados por separado, porque permite, ante un problema nuevo, hacerse una idea de si merece la
pena la complejidad extra con solo mirar qué variables hay disponibles. Aun asi, hay que anadir la
misma cautela de antes: aqui el bosque no compitié en igualdad de condiciones, asi que la comparacién
con Smirnov es sugerente pero no una prueba.

Todo esto apunta a que la mejora con mas recorrido no seria usar un modelo mas sofisticado, sino
conseguir una variable més: si el ERP permitiera construir un historial de cliente, la comparacion entre
modelos podria salir distinta, y de paso el propio Cox mejoraria.

6.4. Limitaciones

6.4.1. Limitaciones de los datos

La censura podria no ser del todo inocente. Tanto Kaplan-Meier como el Cox necesitan asumir
que la censura no aporta informacién, y eso no se puede comprobar del todo con lo que hay: haria falta
ver justo lo que no se ve. En la seccién 4.6.2 sale un indicio que va en esa linea: el decil de probabilidad
mas baja, que agrupa a los pedidos més parecidos a los censurados, es también el peor calibrado. Es
solo un indicio, pero apunta en la direccién que cabria esperar si la censura si influyera. Con un 3,2 %
de censura tampoco es un problema que pueda ser muy grande. La forma de comprobarlo de verdad
serfa una validaciéon temporal, que se propone en la seccién 7.2.
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Los hitos intermedios no se pueden usar como predictores. El ERP solo los guarda cuando el
pedido ya se ha cerrado, asi que no estan disponibles cuando hace falta predecir. Usarlos solo para los
pedidos ya facturados meteria el mismo sesgo que ya se descarté en la seccién 1.3. Es una pena, porque
probablemente serian informativos: saber que un pedido lleva tres semanas esperando material diria
bastante sobre cuando va a facturarse.

No hay historial del cliente. Cada pedido se describe solo por sus propias caracteristicas, y no
hay ninguna variable que resuma cémo se ha comportado ese cliente antes. Esto pesa en el resultado
principal del trabajo: la comparaciéon entre modelos se hace sobre un conjunto que, por cémo esta
construido, favorece a los modelos aditivos.

El indicador de imputacién se quedd fuera. Los valores ausentes de AnticipacionSolicitada
y de tiempo_min se rellenan con la mediana (seccién 3.4). Se llegd a crear un indicador de si un valor
estaba imputado o no, pero al final no entré en el modelo. Como AnticipacionSolicitada es la
variable con maés peso en los tres modelos, no tener ese indicador impide saber si lo que importa es el
plazo en si o el hecho de que no se registrara. Queda pendiente.

La duracién de fabricacién no esta bien medida. Lo que hay es el intervalo entre la primera
y la ultima orden de fabricacién, que no es lo mismo que el tiempo real que se tarda en fabricar. De
hecho, es la tnica etapa de todo el ciclo sobre la que este trabajo no puede decir nada fiable.

Al agregar por pedido se pierde informacién de linea. Al reducir cada pedido a una sola fila
se pierde detalle que solo existe a nivel de linea. Un pedido con cinco articulos distintos y otro con
cinco unidades del mismo articulo acaban con el mismo valor en n_lineas, y la categoria dominante
por importe no siempre describe bien un pedido variado. Parte de esto se podria recuperar sin perder
la unidad de analisis correcta, y se recoge como linea futura en la seccion 7.2.

Aparte merece menciéon CantidadPedido: al sumar, mezcla unidades de cosas distintas (cinco toldos
més dos complementos més una instalacién dan «ochoy, un niimero que en realidad no significa nada).
Se ha mantenido por seguir con el planteamiento original, pero su interpretacion es floja, y de hecho su
importancia en los tres modelos sale, como cabia esperar, muy baja.

6.4.2. Limitaciones metodolégicas

El supuesto de riesgos proporcionales no se cumple. El contraste de la seccion 4.2.2 lo
rechaza con claridad. Esto no invalida el modelo para predecir: el C-indice y las probabilidades siguen
funcionando aunque los cocientes de riesgos cambien con el tiempo. Lo que si impide es leer los
coeficientes de la tabla 4.1 como algo fijo: cuando se dice que la linea MOHEVA factura casi once veces
mas rapido, esa cifra es un promedio a lo largo del tiempo, y el efecto real podria ser mayor al principio
y menor después, o al revés. Se podria tratar estratificando, con interacciones con el tiempo o con los
modelos flexibles de Royston y Parmar (2002), pero no se ha hecho aqui porque el objetivo es predecir
y el coste en interpretabilidad seria alto. Es una decisién que se puede discutir.

El Gradient Boosting se ajusta con menos datos. Por coste computacional se entrena solo con
5000 de los 27689 pedidos. El C-indice si se calcula fuera de esa muestra, asi que la cifra es vilida y
comparable con la validacién cruzada del Cox, pero sigue siendo una limitacién entrenar con menos de
la quinta parte de los datos disponibles.

El RSF no se pudo ajustar con la codificacion correcta. Es la limitacién més seria del trabajo,
y la que mas pesa en la conclusién principal. Las variables categéricas llegan al bosque codificadas
como numeros, siguiendo el orden alfabético de sus niveles, lo que limita mucho los cortes que el arbol
puede hacer. Se intent6 arreglarlo y no hubo manera: todos los intentos hacian que R se cerrara sin dar



CAPITULO 6. DISCUSION Y LIMITACIONES 37

ningtn error que ayudara a entender por qué. El resultado es que la comparacion de la tabla 4.2 no
estd hecha en igualdad de condiciones, y lo que rinde el bosque no se puede tomar como una prueba
sobre como es realmente el proceso.

No se han optimizado bien los hiperparametros del bosque. No se ha buscado sistematicamente
el mejor mtry, nodesize ni nimero de arboles: el problema de la codificacién es anterior y mucho
més grave, asi que no tenia sentido afinar hiperparametros sobre una representaciéon de los datos
que ya sabiamos que era mala. Ademaés, usar la estimacién fuera de bolsa una y otra vez para elegir
configuraciones tiende a dar resultados demasiado optimistas, asi que si se hiciera esa busqueda algin
dia, habria que apoyarla en una particién aparte.

La evaluacién interna no es una validacion de verdad. El Brier Score, el Integrated Brier Score
y el C-indice de Uno estéan calculados sobre la misma muestra de ajuste, asi que miden solo rendimiento
aparente. La pendiente de calibracién sale practicamente 1 casi por definicién (Van Houwelingen 2000).
Habria sido mejor repetir todo esto con validacién cruzada, y queda pendiente.

No se ha contrastado directamente si hay interacciones. El tinico método sin restriccién de
aditividad que se ha probado es el Random Survival Forest, y ya se ha explicado por qué su resultado
no es fiable para esto. Faltan por hacer, y se recogen en la seccién 7.2, un boosting con arboles como
aprendiz base y un contraste de interacciones directamente dentro del Cox.

6.4.3. Limitaciones de validez externa

Todo lo que se concluye aqui vale para una empresa, un ERP y una ventana de tiempo concretos. No
hay ninguna garantia de que el resultado se sostenga en otra empresa del sector, ni siquiera con datos
parecidos. Como se argumentd en la seccion 6.3, el resultado depende de qué variables hay disponibles,
y eso es cosa del sistema de informacién de esta empresa en concreto, no del sector en general.

La ventana de datos va de enero de 2023 a abril de 2026, ya después de las fases més disruptivas de la
pandemia sobre las cadenas de suministro, asi que eso no deberia ser aqui una fuente de heterogeneidad.
La mediana de tiempo_obs por trimestre no cambia mucho a lo largo del periodo, se mueve entre 10
y 17 dias sin ninguna tendencia clara. La tinica excepcién es el tultimo trimestre, 2026-T2, con una
mediana de solo 7 dias y bastantes menos pedidos que el resto, pero esto tiene una explicacion sencilla:
al cortar la extraccion a mitad de ese trimestre, lo que queda registrado son sobre todo los pedidos
mas recientes y los que facturaron mas rapido, mientras que los lentos de ese mismo tramo todavia no
habian dado tiempo a aparecer como facturados. El resto del periodo no muestra nada raro.

Ademaés, hay una senal de que el modelo no funciona igual de bien ni siquiera dentro de la propia
empresa: en la seccién 4.6.2 aparece una diferencia de entre 3 y 6 puntos al aplicarlo a la segunda fuente
de datos. Parte de eso puede deberse a que las dos muestras no son exactamente iguales, pero de todas
formas es un aviso de lo que cabria esperar al aplicar el modelo a datos nuevos.



Capitulo 7

Conclusiones y lineas futuras

7.1. Conclusiones

El objetivo de este trabajo era construir un procedimiento que anticipara el tiempo hasta la
facturacion de los pedidos de Toldos Gémez S.L., sin tener que descartar los pedidos que todavia
seguian abiertos en el momento de sacar los datos. Plantearlo como un problema de supervivencia
permitié juntar en un mismo anélisis los pedidos ya facturados y los censurados, y traducir el resultado
en probabilidades de facturacién a 7, 14 y 30 dias, que tienen un significado directo para la gestion.

La decisién que més condiciona todo lo demas fue usar el pedido, y no la linea de articulo, como
unidad de andlisis: es lo que la empresa factura, y ademas es la Unica forma de que la validacién
cruzada mida lo que de verdad tiene que medir. El analisis no paramétrico mostré que buena parte de
la facturacién se concentra en las primeras semanas (un tercio de los pedidos a los 7 dias, més de la
mitad a los 14), pero también que queda una cola de pedidos que tarda bastante maés.

De todas las variables disponibles, AnticipacionSolicitada salié una y otra vez como la més
relevante, tanto en el Cox como en los dos métodos de aprendizaje estadistico, calculada cada vez de una
forma distinta. Esto sugiere que el margen que pide el cliente resume buena parte de lo complejo que es
el pedido y de las condiciones en las que entra a produccién, y que la principal fuente de variabilidad
en los tiempos estd més en lo que pide el cliente que en el propio taller.

De los modelos probados, el Cox fue el que mejor equilibrio dio entre capacidad predictiva, estabilidad
e interpretabilidad: un C-indice de 0,8136 en validacién cruzada, una reduccién del error frente a un
modelo sin covariables de entre el 34 % y el 46 %, y apenas 0,0014 de diferencia entre entrenamiento y
validacion cruzada. Sus probabilidades se pueden usar directamente en una herramienta de seguimiento,
y sus coeficientes ayudan a entender qué hace que un pedido facture més rapido o més lento. Aun asi,
hay que decir esto con cautela: que el Cox sea mejor que las alternativas habria que confirmarlo con
una validacién en igualdad de condiciones, porque el Random Survival Forest no llegd a competir de
forma justa y el Gradient Boosting usado también asume aditividad.

El segundo conjunto de datos sirvié para describir las duraciones de las distintas etapas y mostré
que la fase administrativa suele ser corta (2 dias de mediana), mientras que la comercial, la de
aprovisionamiento y la de entrega son mas variables. Al comparar las probabilidades del modelo con
lo que pasé de verdad en esa segunda muestra, se vio un sesgo hacia el optimismo, moderado pero
constante, sobre todo en los pedidos a los que el modelo, de entrada, ya les daba poca probabilidad de
facturar rapido.

En conjunto, el anélisis de supervivencia parece una herramienta util para convertir los datos del
ERP en probabilidades con sentido para la gestién. Antes de usarlo en el dia a dia, quedan por resolver
la validacion temporal, la recalibracién y la forma de incorporar informacién del proceso a medida que
avanza.
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7.2. Lineas futuras

7.2.1. Validacién temporal externa

Lo primero que habria que hacer es una validaciéon temporal de verdad: entrenar con pedidos de
un periodo y evaluar con pedidos de meses posteriores, siempre que hayan tenido tiempo suficiente
para cada horizonte. Esa muestra deberia incluir todos los pedidos elegibles, no solo los que acabaron
facturando, que es justo la limitacién de la comparacién de la seccién 4.6.2. Ahi se podrian calcular, con
el mismo procedimiento para los tres modelos, el C-indice, el Brier Score y las curvas de calibracién. Si
se viera una desviacion sistematica, el modelo se podria recalibrar sin tener que reconstruirlo entero. De
paso, esto también permitiria vigilar si el proceso cambia con el tiempo o si hay estacionalidad, y seria
la manera de comprobar la sospecha sobre la censura informativa que queda abierta en la seccién 6.4.1.

Y de paso resuelve también el problema metodoldgico que atraviesa todo el capitulo 4: si se usa
la misma particién y las mismas métricas para los tres modelos, la comparacién deja de depender de
cémo se validé cada uno por separado y pasa a ser una comparacién justa de verdad.

7.2.2. Prediccién dindmica con los hitos productivos

La segunda linea seria convertir el modelo, que ahora es estatico y solo mira el momento de entrada
del pedido, en un sistema que se actualice sobre la marcha. Para eso habria que empezar a registrar en
los pedidos abiertos los hitos que ahora solo se guardan al cerrar el pedido: inicio y fin de fabricacion,
compras, incidencias, carga del taller, disponibilidad de instaladores, estado del albaran. Con eso se
podrian construir modelos que actualicen la probabilidad de facturacién cada vez que cambia algo del
pedido. De paso, convendria comparar esto con el Cox con coeficientes que cambian en el tiempo, con
modelos paramétricos flexibles (Royston y Parmar 2002) y con métodos de aprendizaje automético,
usando siempre las mismas particiones. Todo esto podria acabar integrado en Power BI como una
probabilidad que se actualiza sola, con un nivel de alerta y las variables que explican el riesgo de retraso.

7.2.3. Registrar lo que falta

Las limitaciones de datos de la secciéon 6.4.1 se arreglan en el sistema de informacién, no en el
modelo:

= Historial de cliente. Guardar, para cada cliente, un resumen de sus pedidos anteriores (cudntos,
cudnto tardaron, con qué variabilidad), siempre usando solo informacién previa al pedido actual
para no colar informacién del futuro. Segun lo que se vio en la secciéon 6.3, es la mejora que mas
partido daria, y la que de verdad permitiria poner a prueba la idea de la aditividad.

= Marcas de tiempo de fabricacién. Con solo dos campos por orden (cuédndo entra al taller y
cuéndo se cierra) la etapa productiva pasaria a poder medirse.

= Registrar los hitos en tiempo real, no solo cuando se cierra el pedido, que es lo que hace
falta para poder predecir de forma dindmica.

7.2.4. Poner a prueba la aditividad

El capitulo 4 deja sin resolver si hay interacciones que se puedan aprovechar. Quedan tres cosas por
probar:

= Conseguir ajustar el Random Survival Forest con las variables categoéricas como factores de
verdad, no como ntmeros. El problema fue del entorno de cémputo, no del método, asi que lo
razonable seria intentarlo en otra maquina o con otra implementacién: ranger permite el mismo
tipo de modelo y trata los factores de otra manera. Solo entonces tendria sentido afinar los
hiperparametros del bosque.

= Probar blackboost, un boosting con arboles que mantiene la pérdida de Cox pero sin asumir
aditividad. Es la comprobacion mas directa, porque no depende de que el bosque esté bien
configurado.
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= Meter interacciones directamente en el Cox: probar por separado las que tienen sentido a
priori (AnticipacionSolicitada X LineaNegocio, AnticipacionSolicitada X SituacionOF
e ImportePedido x LineaNegocio) y compararlas con el Cox lineal. Con n = 27689 el valor p
casi seguro saldrd significativo aunque la interaccion no importe mucho, asi que lo que habria que
mirar de verdad es si sube el C-indice en validacién cruzada.

7.2.5. Otras ideas

También quedan pendientes: ajustar un modelo paramétrico de tiempo de fallo acelerado y compararlo
con el Cox (secci6n 2.4); tratar el incumplimiento de proporcionalidad con estratificacién, interacciones
con el tiempo o modelos flexibles; y enriquecer cémo se representa el pedido con variables que ahora se
pierden al agregar, como el nimero de tipos de articulo distintos o si el encargo incluye instalacién o
rotulacién. También se podria aplicar control estadistico de procesos a las etapas con registro completo,
sobre todo la administrativa y la de entrega, con cartas de control (Montgomery 2013) como las que ya
implementan paquetes de R descritos en Flores et al. (2021), y hacer un anélisis de capacidad frente
a los plazos que la empresa se compromete a cumplir, algo que aqui no se ha podido abordar por no
tener esos compromisos en forma de dato.

7.2.6. Cobmo se llevaria esto a la empresa

El Cox ajustado se resume, en el fondo, en dos cosas: el vector de coeficientes ¢ y la funcién de
riesgo acumulada flo(t) en los tres horizontes. Con eso, la probabilidad de un pedido nuevo se calcula
con la formula de la seccién 2.1, que no es mas que una suma y una exponencial, asi que se podria
integrar sin mucho esfuerzo en la herramienta de Power Bl que la empresa ya estd desarrollando: un
proceso que cada noche recoja los pedidos abiertos del ERP y devuelva las tres probabilidades. El
modelo se podria reentrenar cada trimestre o cada semestre, comprobando en cada revisiéon el C-indice
sobre los pedidos facturados desde el tltimo ajuste. Eso si, para un sistema de avisos hay que tener
en cuenta lo que ya se dijo en la seccién 4.6.2: los deciles calculados ahi son exploratorios, el modelo
es optimista precisamente en las probabilidades bajas, y para fijar un umbral real haria falta antes la
validacién temporal descrita méas arriba.
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Apéndice A

Cédigo en R

Este apéndice recoge los fragmentos de codigo correspondientes a las decisiones descritas en el
cuerpo del trabajo. No se reproduce el c6digo completo, sino las partes que permiten verificar como se
tomdé cada decision.

A.1. Variables de supervivencia

Corresponde a la seccién 3.3.

fecha_corte <- max(dat$FechaPedido, na.rm = TRUE)

dat <- dat %>Y%

mutate (
evento = as.integer(!is.na(FechaFactura)),
tiempo_obs = ifelse(
evento == 1,
as.numeric(difftime (FechaFactura, FechaPedido, units = "days")),
as.numeric(difftime (fecha_corte, FechaPedido, units = "days"))
)
DAY

filter (tiempo_obs >= 0)

A.2. Agregacion de linea a pedido

Corresponde a las secciones 3.2.1 y 3.2.2. El filtro por tipo de albaran se aplica antes de agregar; el
de importe negativo, después.

excluir_albaran <- c("No Facturable", "Recoge en nave no facturable",
"Solo para transporte", "ALQUILER")

dat_1lin <- dat_raw W%
filter(!is.na(TipoAlbaran), !TipoAlbaran %in% excluir_albaran)

# factores ordenados de peor a mejor: min() da el estado mas atrasado
dat_lin <- dat_lin %>¥%
mutate (
SituacionOF = factor(SituacionOF,
levels = c("BLOQUEADA", "LANZADA", "CON IMPUTACIONES",
"FINALIZADA", "SIN_OF"), ordered = TRUE)
)

dat <- dat_lin %>%
group_by (Pedido) %>%
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summarise (

n_lineas = n(),

FechaPedido = first(FechaPedido),

ImportePedido = sum(importe_linea, mna.rm = TRUE),

CantidadPedido = sum(cantidad_linea, na.rm = TRUE),

FechaFactura = if (all('is.na(FechaFactura))) max(FechaFactura) else as.Date(NA),
LineaNegocio = LineaNegocio[which.max (importe_linea)l],

FormaEntrega = FormaEntrega[which.max (importe_linea)l],

SituacionOF = as.character(min(SituacionOF)),

.groups = "drop"

# el filtro de abonos wa DESPUES de agregar, sobre las sumas ya hechas
dat <- dat %>% filter(ImportePedido >= 0, CantidadPedido >= 0)

A.3. Conjuntos de datos

Corresponde a la seccién 3.5.

vars_fuera_cox <- c("Fabricado", "PrioridadOF", "tiene_OF",
"AlbaranBloqueado", "Albaran", "Cumplimentado")
vars_26 <- setdiff(vars_32, vars_fuera_cox)

dat_cox <- dat %%
filter (SituacionOF != "BLOQUEADA",
FormaEntrega != "YA INSTALADO - NOTA ABONO (Normal)") %>%
select (Pedido, tiempo_obs, evento, all_of(vars_26))

dat_rsf_fair <- dat »>%
filter (Pedido %inJ dat_cox$Pedido) %>%
select (tiempo_obs, evento, all_of(vars_26)) %%
codificar_rsf(vars_factor_rsf)

dat_rsf_completo <- dat %>%
select (tiempo_obs, evento, all_of(vars_32)) %>%
codificar_rsf(vars_factor_rsf)

A.4. Ajuste de los modelos

Corresponde a las secciones 4.2, 4.3 y 4.4.

cox_basico <- coxph(Surv(tiempo_obs, evento) ~ . - Pedido,
data = dat_cox, ties = "efron")
ph_test <- cox.zph(cox_basico)

cox_sp <- coxph(

Surv(tiempo_obs, evento) ~
pspline (SemanaPedido) + pspline(n_lineas) + pspline(CantidadPedido) +
pspline (ImportePedido) + pspline(AnticipacionSolicitada) + pspline(tiempo_min) +
senl2 + cosl2 + verano + navidad + dia_semana + Descuento + SituacionOF +
FormaEntrega + TipoAlbaran + Anticipo + Prioridad + HojaAlmacen +
LineaNegocio + TipoCliente + DescripcionCNAE +
DescripcionCampanaMarketing + TipoFactura + TipoRotulacion +
TipoContabilidad + tipo_articulo,

data = dat_cox, ties = "efron"

set.seed (60)
rsf_fair_obj <- rfsrc(Surv(tiempo_obs, evento) ~ ., data = dat_rsf_fair,
ntree = 1000, nodesize = 30, nsplit = 10,
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block.size = 10, importance = "none")

# glmboost escala mal: se entrena con una muestra y se evalua en el resto.
# la matriz de diseno se construye UNA sola wvez sobre todo dat_cox y luego se
# parte por filas, asi entrenamiento y prediccion usan las mismas columnas
X_completa <- model.matrix(~ . - 1, data = dat_cox %>%

select (-Pedido, -tiempo_obs, -evento))
y_completa <- Surv(dat_cox$tiempo_obs, dat_cox$evento)

set.seed (60)
idx_muestra <- sample(nrow(dat_cox), 5000)

modelo_boost <- glmboost(x = X_completal[idx_muestra, ], y = y_completal[idx_muestral,
family = CoxPH(),
control = boost_control(mstop = 100, nu = 0.1))

set.seed (60)
cv_boost <- cvrisk(modelo_boost,

folds = cv(model.weights(modelo_boost), type = "kfold", B = 5))
modelo_boost [mstop (cv_boost)]
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A.5. Meétricas de evaluacion

Corresponde a las secciones 4.2.1 y 4.6.1.

# walidacion cruzada: con una fila por pedido, cada pedido cae en un pliegue
set.seed (60)

folds <- sample(rep(1:5, length.out = nrow(dat_cox)))

c_cv <- numeric(5)

for (k in 1:5) {

train_k <- dat_cox[folds != k, ] %>/ mutate(across(where(is.factor), droplevels))
test_k <- dat_cox[folds == k, ]
fit_k <- coxph(formula_cv, data = train_k, ties = "efron")
lp_k <- predict(fit_k, newdata = test_k, type = "lp")
c_cv[k] <- concordance(Surv(tiempo_obs, evento) ~ I(-1lp_k),
data = test_k)$concordance
}
# brier score conm ponderacion por censura
t_max <- as.numeric(quantile(dat_cox_pec$tiempo_obs, 0.90))
pec_res <- pec(object = list("Cox" = cox_x),
formula = Surv(tiempo_obs, evento) ~ 1,
data = dat_cox_pec, times = seq(l, t_max, by = 1),
cens.model = "marginal", splitMethod = "none")
ibs <- crps(pec_res, times = t_max)
# c-indice de uno
lp <- predict(cox_basico, newdata = dat_cox, type = "lp")
c_uno <- concordance (Surv(tiempo_obs, evento) ~ I(-1lp), data = dat_cox,
timewt = "n/G2", tau = 30)$concordance

# pendiente aparente de calibracion (sobre la propia muestra de ajuste)
cal_modelo <- coxph(Surv(tiempo_obs, evento) ~ 1lp, data = dat_cox)

A.6. Hitos y comparaciéon de probabilidades

Corresponde a las secciones 77, 4.6.2 y 5.2.

hitos <- dat2 %%
group_by (Pedido) %>%
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summarise (
across (starts_with("Fecha"),
~ if (all(is.na(.x))) as.Date(NA) else min(.x, na.rm = TRUE)),

Fabricacion = moda(Fabricacion),
FormaEntrega = moda(FormaEntrega),
LineaNegocio = moda(LineaNegocio),
.groups = "drop"

# dat_cox ya esta a nivel de pedido y conserva Pedido: el cruce es 1 a 1
dat_enriquecido <- dat_cox %>%

inner_join(hitos, by = "Pedido", suffix = c("", "_h2")) %%
select (-ends_with("_h2"))
stopifnot (nrow(dat_enriquecido) == n_distinct(dat_enriquecido$Pedido))
sf_val <- survfit(cox_basico, newdata = dat_enriquecido)
sf_res <- summary(sf_val, times = c(7, 14, 30))
prob_mat <- t(1 - sf_res$surv)

deciles <- dat_val %%
filter (!is.na(P_pred_30d)) %%
mutate(decil = ntile(P_pred_30d, 10)) %>%
group_by (decil) %>%
summarise (pred = round(mean(P_pred_30d), 3),
real = round(mean(real_30d), 3), n = n(), .groups = "drop")
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Coeficientes completos del modelo
de Cox

La tabla 4.1 recoge los diez coeficientes con menor valor p. La tabla siguiente recoge los 87 términos
que constituyen el modelo, de los cuales 86 son estimables.

Término HR Error estindar Estadistico Valor p
AnticipacionSolicitada 0.570 0.0081 -69.22 0.0000
LineaNegocioMOHEVA 10.879 0.0814 29.33 0.0000
TipoContabilidad8 0.512 0.0301 -22.23 0.0000
FormaEntregaINSTALACION SIN COMPRA NI 3.214 0.0560 20.86 0.0000
FABRICACION PREVIA

SituacionOFSIN_OF 3.645 0.0695 18.59 0.0000
SituacionOFFINALIZADA 2.573 0.0628 15.06 0.0000
Anticipol 0.667 0.0293 -13.82 0.0000
LineaNegocioLONAS PARA EL TRANSPORTE 1.561 0.0325 13.69 0.0000
FormaEntregaINSTALAR EN NAVE TGM 0.692 0.0359 -10.25 0.0000
Prioridad3 1.230 0.0204 10.15 0.0000
DescripcionCNAEFabricacién de otros 0.008 0.5119 -9.52 0.0000

articulos confeccionados con textiles,
excepto prendas de vestir

TipoFactura3 3.556 0.1391 9.12 0.0000
FormaEntregaINSTALAR 0.770 0.0317 -8.26 0.0000
PrioridadOtros 0.416 0.1095 -8.01 0.0000
DescripcionCNAEFabricacién de articulos de 0.350 0.1418 -7.40 0.0000

marroquineria y viaje, articulos de
guarnicioneria y talabarteria

DescripcionCNAEVenta de vehiculos 0.369 0.1396 -7.14 0.0000
automéviles

DescripcionCNAEFabricacién de cerveza 0.482 0.1045 -6.99 0.0000
ImportePedido 0.962 0.0057 -6.71 0.0000
LineaNegocioSIN LINEA DE NEGOCIO 1.364 0.0470 6.61 0.0000
HojaAlmacen 0.809 0.0327 -6.47 0.0000
DescripcionCNAEFabricacién de otro material 0.458 0.1265 -6.18 0.0000
de transporte

DescripcionCNAEPublicidad 2.522 0.1558 5.94 0.0000
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Término HR Error estandar Estadistico Valor p
DescripcionCNAEFabricacién de carrocerias 0.583 0.1114 -4.84 0.0000
para vehiculos de motor, de remolques y
semirremolques
n_lineas 0.900 0.0252 -4.20 0.0000
DescripcionCNAEOtras actividades de 1.701 0.1299 4.09 0.0000
impresién
DescripcionCNAEConstruccidén de autopistas, 0.563 0.1427 -4.02 0.0001
carreteras,campos de aterrizaje, vias
férreas y centros deportivos
DescripcionCNAEIntermediarios del comercio 1.561 0.1157 3.85 0.0001
de muebles, articulos para el hogar y
ferreteria
LineaNegocioPROTECCION SOLAR 1.152 0.0368 3.84 0.0001
FormaEntregaRECOGE EN NAVE 0.905 0.0267 -3.74 0.0002
DescripcionCNAEInstalaciones eléctricas 1.667 0.1389 3.68 0.0002
DescripcionCNAEFabricacién de otra 1.708 0.1518 3.52 0.0004
maquinaria agraria
DescripcionCampanaMarketingSIN 1.172 0.0470 3.37 0.0007
tipo_articuloCliente_Catalogo 1.464 0.1167 3.26 0.0011
CantidadPedido 1.028 0.0092 3.00 0.0027
DescripcionCNAEMudanzas 1.565 0.1552 2.89 0.0039
Descuento 0.935 0.0238 -2.82 0.0048
DescripcionCNAEFabricacién de carpinteria 1.367 0.1119 2.79 0.0052
metédlica
TipoClienteOtros 0.591 0.1990 -2.64 0.0083
DescripcionCampanaMarketingOTRAS 1.673 0.1952 2.64 0.0084
TipoRotulacionROTULADO 1.113 0.0432 2.48 0.0132
TipoClientePARTICULAR 1.062 0.0246 2.45 0.0141
tipo_articuloFunda 0.775 0.1108 -2.30 0.0212
dia_semanaMon 0.955 0.0205 -2.25 0.0245
verano 0.947 0.0243 -2.24 0.0250
Anticipo2+ 0.383 0.4480 -2.14 0.0323
tipo_articuloTecho 0.791 0.1174 -1.99 0.0462
cos12 0.967 0.0169 -1.99 0.0468
LineaNegocioTEXTILES TECNICOS 1.067 0.0328 1.98 0.0482
dia_semanaTue 0.962 0.0208 -1.85 0.0641
tipo_articuloOtros 0.831 0.1055 -1.75 0.0797
DescripcionCNAEFabricacién de vehiculos de 1.242 0.1263 1.71 0.0868
motor
senl2 0.960 0.0237 -1.70 0.0886
DescripcionCNAESIN 1.177 0.0956 1.70 0.0890
tipo_articuloLlogistica 0.719 0.1950 -1.69 0.0902
FormaEntregaSOLO ENTREGAR 0.953 0.0311 -1.53 0.1252
DescripcionCNAETransporte de otras 1.204 0.1228 1.51 0.1298
mercancias por carretera
dia_semanaThu 0.970 0.0209 -1.47 0.1412
tipo_articuloCinta 0.844 0.1175 -1.44 0.1488
DescripcionCNAEFabricacién de productos 1.238 0.1481 1.44 0.1493

para la alimentacidén de animales de granja



APENDICE B. COEFICIENTES COMPLETOS DEL MODELO DE COX 50

Término HR Error estandar Estadistico Valor p
DescripcionCNAEOtras actividades 1.258 0.1672 1.37 0.1699
empresariales

SemanaPedido 0.998 0.0013 -1.25 0.2095
tipo_articuloPuerta 0.864 0.1237 -1.18 0.2381
tipo_articuloServicio 0.891 0.1070 -1.08 0.2816
dia_semanaWed 0.980 0.0206 -1.01 0.3145
LineaNegocioCINTAS DE TRINCAJE Y ELEVACION 1.053 0.0561 0.92 0.3590
DescripcionCNAEMantenimiento y reparacién 1.146 0.1491 0.91 0.3613
de vehiculos de motor

DescripcionCNAEProduccién y primera 1.113 0.1200 0.89 0.3712
transformacidén de aluminio

tipo_articuloComplemento 0.906 0.1118 -0.89 0.3758
LineaNegocioIMPRESIf)N DIGITAL Y 1.041 0.0486 0.83 0.4076
ROTULACIONES

DescripcionCNAETransporte de mercancias por 1.097 0.1131 0.82 0.4138
carretera

tipo_articuloToldo 0.919 0.1092 -0.77 0.4410
tipo_articuloCortina 0.924 0.1163 -0.68 0.4946
DescripcionCNAEComercio al por mayor de 0.916 0.1534 -0.58 0.5652
madera

Anticipo2 0.927 0.1364 -0.55 0.5811
tipo_articuloLona 0.944 0.1046 -0.55 0.5817
tiempo_min 0.997 0.0051 -0.52 0.6033
navidad 1.021 0.0408 0.51 0.6067
TipoRotulacionSIN ROTULACION 0.979 0.0421 -0.50 0.6199
tipo_articuloVinilo_Rotulacion 0.949 0.1169 -0.45 0.6557
Prioridad2 1.008 0.0186 0.41 0.6805
TipoClienteEMPRESA 0.990 0.0240 -0.41 0.6847
DescripcionCNAEOtros 1.033 0.0983 0.33 0.7409
DescripcionCampanaMarketingMAHOU 1.008 0.0572 0.14 0.8921
TipoClienteSECTOR PUBLICO 0.988 0.0932 -0.13 0.8995
TipoFactural 1.008 0.1396 0.06 0.9554
TipoRotulacionROTULADO + IMPRESION DIGITAL 0.995 0.1012 -0.05 0.9582
TipoAlbaranStandard NA 0.0000 NA NA

El nivel TipoAlbaranStandard resulta linealmente dependiente del resto de la matriz de disefio una vez aplicados los
filtros del conjunto, de modo que coxph() no lo estima y lo devuelve como NA. El modelo tiene por tanto 86 coeficientes
efectivos, que coinciden con los 86 grados de libertad del contraste global de proporcionalidad de la seccién 4.2.2.
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