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Resumen

Loria Rodriguez, Mauricio (2025). Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras
por la variabilidad en el valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos en Costa Rica. [Trabajo
Final de Graduacion, Tecnologico de Costa Rica]

Este Trabajo Final de Graduacion desarrolla y valida un modelo predictivo que estima el
valor residual de los vehiculos eléctricos financiados por la empresa Altica en Costa Rica, con el
fin de reducir las pérdidas econdmicas derivadas de la alta variabilidad de precios al final del
contrato.

La investigacion es de tipo aplicada y cuantitativa; se siguid la metodologia CRISP-DM:
recopilacion y depuracion de 1 318 registros procedentes de cuatro fuentes (ventas histdricas,
avaluos y dos web-scrapings), andlisis exploratorio y estandarizacion de variables clave (edad,
kilometraje, autonomia, quimica de bateria), comparacion de algoritmos lineales, de ensamble y
de series temporales, y validacion mediante validacion cruzada estratificada y un conjunto de
prueba.

El modelo seleccionado, un Stacking Regressor que combina Random Forest y Gradient
Boosting, alcanza R*= 0,83 y MAE = $6 900, cumpliendo los umbrales de negocio. La herramienta

se integrard en el flujo de tasacion como apoyo al juicio experto.

Palabras clave: valor residual, vehiculos eléctricos, modelo predictivo, aprendizaje automatico,

riesgo financiero, ciencia de datos, analiticas de negocios

P 4 ginaiii| exliii



Abstract

Loria Rodriguez, Mauricio (2025). Predictive model to reduce financial losses caused by
variability in the residual value of electric vehicles in Costa Rica. [Final Graduation Project, Costa
Rica Institute of Technology]

This Final Graduation Project develops and validates a predictive model that estimates the
residual value of electric vehicles financed by the company Altica in Costa Rica, aiming to lessen
the economic losses stemming from high price variability at contract termination.

The research is applied and quantitative; it follows the CRISP-DM methodology: collection
and cleansing of 1,318 records from four sources (historical sales, appraisals, and two web-
scrapings); exploratory analysis and standardization of key variables (age, mileage, range, battery
chemistry); comparison of linear, ensemble, and time-series algorithms; and validation through
stratified cross-validation and a hold-out test set.

The selected model is the Stacking Regressor combining Random Forest and Gradient
Boosting achieving R? = 0.83 and MAE = $6 900, satisfying the business thresholds. The tool will

be integrated into the valuation workflow to support expert judgment.

Keywords: residual value, electric vehicles, predictive model, machine learning, financial risk,

data science, business analytics
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Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras por la variabilidad en el valor de
recuperacion de los vehiculos eléctricos en Costa Rica

1. Introduccion

1.1. Descripcion general

En el contexto actual de transformacion digital y transicion hacia energias limpias, los
vehiculos eléctricos se han consolidado como una alternativa sostenible y eficiente en el sector
automotriz. No obstante, el mercado de vehiculos eléctricos en Costa Rica enfrenta desafios
significativos, especialmente en términos de la incertidumbre relacionada con su valor de reventa.
Esta falta de predictibilidad dificulta el desarrollo de herramientas analiticas robustas que permitan
estimar su depreciacion a lo largo del tiempo. Como consecuencia, las entidades financieras, como
Altica, enfrentan riesgos adicionales al financiar estos vehiculos, lo que complica la gestion
efectiva de sus activos y podria traducirse en pérdidas financieras.

El presente proyecto tiene como objetivo abordar esta problematica mediante el desarrollo de
un modelo predictivo analitico capaz de estimar el valor futuro de los vehiculos eléctricos
financiados por la entidad. A través del uso de técnicas avanzadas de analisis estadistico y
aprendizaje automatico, se busca garantizar la precision y confiabilidad del modelo, asegurando
su viabilidad técnica durante el primer semestre de 2025.

La relevancia de este proyecto radica en la creciente necesidad de herramientas predictivas en
el sector financiero como lo son herramientas de aprendizaje automatico o machine learning,
donde la dispersion de datos historicos y la falta de modelos establecidos para la depreciacion de
vehiculos eléctricos dificultan la evaluacion precisa de su valor de recuperacion. Este esfuerzo no
solo contribuira a la estabilidad financiera de la entidad al proporcionar una herramienta analitica
confiable, sino que también fortalecerd la confianza en el mercado de vehiculos eléctricos,
promoviendo su adopcidn y sostenibilidad a largo plazo.

Para alcanzar este objetivo, el proyecto sigue un enfoque metodoldgico estructurado que se
divide en cuatro fases clave. En primer lugar, se realiza la recopilacion y analisis de datos historicos
y actuales del mercado costarricense, identificando factores determinantes como ventas,
depreciacion y rendimiento de baterias. Posteriormente, se procede al anélisis exploratorio de los
datos para garantizar su calidad y representatividad. En la tercera fase, se disefa el modelo
predictivo utilizando algoritmos de aprendizaje automatico, seleccionando el mas adecuado en

funcién de su desempefio. Finalmente, se valida el modelo mediante pruebas con datos reales y
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técnicas de validacion cruzada, utilizando métricas especificas para garantizar su precision y
confiabilidad.

El presente proyecto representa una oportunidad significativa para aplicar conocimientos
avanzados en ciencia de datos y aprendizaje automatico, con el proposito de aportar valor tangible
tanto a la entidad financiera como al sector automotriz en general. Al desarrollar una herramienta
predictiva precisa y funcional, se contribuye a mitigar la incertidumbre financiera, mejorar la toma
de decisiones estratégicas y fomentar practicas mas sostenibles y eficientes en el mercado de

vehiculos eléctricos.
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1.2. Antecedentes

1.2.1. Descripcion de la organizacion

En el ano 2005, los miembros de la familia Volio se convierten en los representantes
oficiales de BMW Motorrad en Costa Rica; de esta forma, se empez6 la incursion en el area
automotriz y venta de estos vehiculos a nivel nacional. En 2007, adquirieron Fischel, la cual es la
cadena de farmacias lider en Costa Rica, con mas de 70 puntos de venta en ese momento. Para el
afio 2008, se convirtieron en los representantes oficiales de BMW para Nicaragua, extendiendo su
presencia a nivel centroamericano. Luego, en 2009, se involucraron en el area de bienes raices,
comprendiendo que puede ser un nuevo mercado el cual pueden explotar.

Durante el afio 2010, incluyeron la marca MINI a su catalogo, convirtiéndose asi en los
representantes oficiales de esta en Costa Rica. En 2015, tomaron la decision de vender su
participacion mayoritaria en CEFA Fischel a Cuestamoras, y en poco tiempo afiadieron una nueva
marca a su catalogo, la cual fue KTM. Por ultimo, se centralizaron las diferentes empresas en su
casa matriz, denominada Grupo 823, y las marcas automotrices se consolidaron bajo el portafolio
de Red Motors en el afio 2016.

Los clientes presentaron interés en las marcas ofrecidas en el portafolio de Red Motors y
se identificd una oportunidad de ofrecer un nuevo servicio, por lo que la familia Volio decidi6
formar Altica, el socio financiero para adquirir activos de forma rapida a sus clientes, y cuyos
servicios contemplan alquiler, leasing, créditos prendarios, entre otros. De esta forma, su alianza
estratégica con Red Motors les permite proveer financiamiento para la adquisicion de vehiculos y
motos de tipo premium. No obstante, no se detuvieron ahi y hoy en dia ofrecen estos servicios de
financiamiento a otras marcas establecidas en el territorio nacional.

Seguidamente, en la Figura 1, se puede apreciar el organigrama actual de la empresa, para
comprender mejor su composicion.

Figura 1. Organigrama de la organizacion
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Gerencia
General

Coordinard Contralor d Gerente d
oordinardor ontralor de erente de CarerntedeT]

Crédito y Cobro Operaciones Ventas

Oficial Servicio Asesor
al Cliente financiero

Fuente: Elaboracion propia a partir de la informacion brindada por el gerente de TI (2024).

1.2.2. Mision

La entidad financiera Altica define la siguiente misién para cumplir con sus
operaciones:
Proveer soluciones financieras que apoyen el cumplimiento de suefios en comunicades
donde operemos y que generen resultados de excelencia (Altica, s.f.).

1.2.3. Vision

Por su parte, Altica define la siguiente vision para cumplir con sus operaciones:

Ser parte de experiencias excepcionales para nuestros stakeholders (Altica, s.f.).
1.2.4. Valores

Los valores presentes dentro de la organizacion son detallados a continuacion:
e Pasion: Emprendemos cada proyecto con pasion.
e Integridad: La integridad es nuestro pilar de trabajo.
e Competitividad: Transformamos estrategia en competitividad.

e Compromiso: Crecemos a base de esfuerzo y compromiso.
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1.2.5. Trabajos similares realizados dentro y fuera de la organizacion

Después de la revision documental, mediante el uso de bases de datos internas y externas,

esta seccion incluye trabajos similares y proyectos relacionados con el tema del valor de

recuperacion de vehiculos eléctricos y los modelos de prediccion.

1.2.5.1.

Trabajos dentro de la organizacion

En la Tabla 1, se detallan los proyectos internos que han sido realizados dentro de

la organizacion y que actuaran como insumo para el desarrollo del presente proyecto.

Tabla 1. Proyectos internos

Autor/Encargado

Titulo

Objetivo

Referencia

Luis David Acuiia

Campos

Propuesta de solucion de
inteligencia de negocios
para automatizar la

generacion de reportes

En este documento se detallan dos
propuestas de solucion frente a las
necesidades y  problematica
presentes en la empresa Altica
Socios Financieros, S.A para la
generacion de reportes. La
organizacion tiene necesidades
especificas de reportes, integrando
informacién de tres sistemas;
ademas, solo un colaborador es
responsable y  tiene los
conocimientos para realizarlos.
Este proceso es manual, lo que
implica una serie de desventajas
como el tiempo para generar los
reportes y la entrega oportuna de

estos.

https://repositoriotec

tec.ac.cr/handle/223

8/11045

Fuente: Elaboracion propia (2025).
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1.2.5.2.

Trabajos fuera de la organizacion

En la Tabla 2, se detallan los proyectos externos que han sido realizados dentro de la

organizacion y que actuardn como insumo para el desarrollo del presente proyecto.

Tabla 2. Proyectos externos

Autor/Encargado

Titulo

Objetivo

Referencia

Laura Roberson

Accelerating Electric
Vehicle Adoption in
the United States: The
Impact of Experience,
Incentives, and

Resale Value

En los ultimos afios, con el creciente
enfoque en el cambio climatico y las
tecnologias beneficiosas para el medio
ambiente, la industria del transporte ha
centrado su atencion en el desarrollo
de vehiculos eléctricos

enchufables (PEV). Los vehiculos
eléctricos modernos se reintrodujeron
en el mercado estadounidense en
2011, pero, a pesar de sus beneficios
tanto para el medio ambiente como
para los consumidores, la adopcion de
esta tecnologia de vehiculos sigue

siendo baja.

https://www.proque

st.com/docview/301
402343 6/abstract/4
D8FF66370BA4C5
DPQ/1?accountid=2

7651&sourcetype=
Dissertations%20&
%20Theses

Patil Gautam,
Gayatri Pode,
Ramchandra B.
Pode, Godwin
Kafui Ayetor and

Boucar Diouf

Depreciation in the
Electric Vehicle
Transition:
Sustainability of the
Second-Hand Electric
Vehicle Market

Su objetivo consiste en analizar los

factores que impulsan

de

la rapida

depreciacion los  vehiculos
eléctricos, en especial la evolucion
tecnologica, el papel de las baterias y
la influencia de los subsidios, y como
estos aspectos afectan el mercado de

vehiculos eléctricos de segunda mano.

https://www.researc

hgate.net/publicatio
/386474117 Depr

eciation_in_the Ele

ctric Vehicle Trans

ition_Sustainability

_of the Second-
Hand_Electric_Veh
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icle_Market

Stella Dominguez,
Samuel Pedreros,
David Delgadillo

and John Anzola

A Depreciation
Method Based on
Perceived
Information
Asymmetry in the
Market for Electric

Vehicles in Colombia

El objetivo del articulo es proponer un
nuevo método de depreciacion para
vehiculos eléctricos que mejore la
precision de la valoracion de los
vehiculos eléctricos usados. Este
método, basado en un modelo de
seleccion adversa que incorpora
percepciones de calidad extraidas de
plataformas de comercio electronico,
busca mitigar la asimetria de
informacion y la seleccion adversa,
permitiendo asi establecer precios de

mercado mas justos y confiables.

https://www.scilit.c

om/publications/3d
3910589990adedel?
2¢1bff28464b9

Fuente: Elaboracion propia (2025).
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1.3. Planteamiento del problema

En esta seccion, se describe la situacion problematica hallada dentro del entorno de la
organizacion, la cual motiva el desarrollo del proyecto, asi como la mencion de los beneficios
esperados de su ejecucion. Adicionalmente, se mencionan los beneficios esperados con la posible

solucion del problema identificado.

1.3.1. Situacion problematica

En los ultimos anos, Costa Rica ha experimentado un crecimiento significativo en la
adopcion de vehiculos eléctricos, el cual refleja los esfuerzos del pais por avanzar hacia la
movilidad sostenible. Este aumento no solo incluye modelos de marcas reconocidas
internacionalmente como BMW, Toyota y Nissan, sino también una gran cantidad de vehiculos
provenientes de marcas chinas emergentes. Esta sobreoferta ha generado un mercado saturado
donde los consumidores tienen una amplia gama de opciones para elegir al momento de adquirir
un vehiculo eléctrico. Segun los datos del Ministerio de Ambiente y Energia (MINAE) (2024), se
ha registrado un crecimiento acumulado en las diferentes categorias de vehiculos eléctricos, tal

como se muestra en la Figura 2.

Figura 2. Acumulado de vehiculos eléctricos en Costa Rica aiio 2024

Acumulado de vehiculos eléctricos en Costa Rica ano 2024
ACUMULADO DE VEHICULOS ELECTRICOS

TIPO Automé, Motos Especial Trabajo TOTAL
<=2010 ‘ 72 34 113 14 233
2011 85 39 165 15 304
2012 % | 56 245 15 412
2013 ‘ 103 89 290 40 522
2014 ‘ 115 | 144 376 43 678
2015 119 170 463 43 795
2016 ‘ 130 | 195 648 43 1.016
2017 156 278 763 43 1.240
2018 ‘ 349 | 356 310 46 1.661
2019 ‘ 806 476 1063 48 2.393
2020 ‘ w7 | 659 1162 62 3.300
2021 2443 846 1263 81 4.633
2022 4007 | 1069 1326 124 6.526
2023 8889 1242 1712 375 12.218
| 2024 | 1853 | 1358 1980 858 22732 |

Fuente: Ministerio de Ambiente y Energia (2024).
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Este crecimiento demuestra el impacto de las politicas publicas y los incentivos fiscales,
asi como un aumento de la conciencia ambiental entre los costarricenses.

Sin embargo, esta diversidad y abundancia de opciones ha traido consigo desafios
importantes. Tras los primeros dos a tres afios de uso, se ha observado que los vehiculos eléctricos
presentan condiciones muy variables en cuanto a su estado general y, especificamente, en la salud
de sus baterias. Algunos vehiculos mantienen sus baterias en excelente estado, conservando una
alta cantidad de ciclos de vida util, lo que garantiza un rendimiento éptimo y una estabilidad en su
valor de recuperacion. Por el contrario, otros experimentan una degradacion acelerada de sus
baterias, reduciendo significativamente su autonomia y funcionalidad, lo que impacta
negativamente en su valor de mercado.

Esta disparidad en el estado de los vehiculos usados plantea un reto considerable para las
entidades financieras involucradas en su financiamiento. Estas instituciones enfrentan dificultades
para estimar con precision el valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos en un momento
determinado. El proceso actual no considera variables criticas como el estado de la bateria, la
marca, el modelo, el historial de mantenimiento y las tendencias del mercado, lo que puede llevar
a sobreestimar el valor del activo financiado.

La consecuencia directa de esta imprecision es el incremento en el riesgo financiero. Si una
entidad financiera calcula incorrectamente el valor de rescate de un vehiculo eléctrico, podria
enfrentar pérdidas significativas debido a la estimacion imprecisa de su valor de recuperacion. Esto
no solo afecta la rentabilidad de la financiera, sino que también puede influir en las politicas de
crédito, haciéndolas mas restrictivas y limitando el acceso de los consumidores a opciones de
financiamiento asequibles.

Ademas, el mercado de vehiculos eléctricos estd influenciado por factores adicionales
como la rapida evolucion tecnolégica —en poco tiempo los modelos pueden encontrarse
obsoletos— y la falta de infraestructura adecuada para el mantenimiento y carga de estos vehiculos
en ciertas regiones. Asimismo, existe una variabilidad en la calidad y durabilidad de las baterias
entre diferentes marcas y modelos, especialmente entre las marcas menos reconocidas o de reciente
ingreso en el mercado costarricense.

Otro aspecto critico es la escasez de datos historicos y estadisticos sobre el desempefio y
depreciacion de vehiculos eléctricos en el pais. La escasa disponibilidad de informacion

consolidada sobre importaciones, ventas, rendimiento de baterias y comportamiento del mercado
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dificulta la realizacion de andlisis precisos y la toma de decisiones informadas por parte de las
entidades financieras.

Ante esta situacion, es imprescindible estimar con mayor exactitud el valor de mercado de
los vehiculos eléctricos en distintos periodos. Al realizarlo, es necesario incorporar una variedad
de datos del sector financiero y eléctrico, incluyendo informacién sobre importaciones, ventas,
estado de las baterias, marcas, modelos y preferencias de los consumidores.

En resumen, la problemadtica radica en la necesidad de las entidades financieras de
enfrentar los desafios asociados al financiamiento de vehiculos eléctricos en un mercado en
constante evolucion. Lo anterior responde a la alta posibilidad de riesgo de incurrir en pérdidas
significativas y de limitar el crecimiento sostenible del mercado de vehiculos eléctricos en Costa
Rica.

Seguidamente, en la Figura 3, se procede a realizar un diagrama causa-efecto (Ishikawa),

en el cual es posible visualizar la problematica que se desea tratar en la empresa.

Figura 3. Diagrama de Ishikawa - Planteamiento del problema

Datos Mercado Tecnologia

Falta de datos histéricos Sobreoferta de unidades eléctricas Degradacion acelerada de baterias

) . . . — ‘ R Mejora: nstantes en eficiencia
Dispersion de la informacion Variabilidad de calidad y confiabilidad ejoras constantes en eficienci
y autonomia
.
Pérdidas financieras debido a la
»| devaluacién no prevista de vehiculos
Métodos tradicionales no ajustados . X eléctricos
a vehiculos eléctricos Preferencias cambiantes Incentivos fiscales cambiantes
L \—_
Dependencia de Desconocimiento sobre Falta de servicios
estimaciones genéricas mantenimiento e uso inadecuado especializados en mantenimiento
[
—

[Entorno legal y
politico

Financiera Clientes
Fuente: Elaboracion propia (2025).

1.3.2. Justificacion del proyecto

La justificacién de este proyecto se centra en la necesidad creciente de implementar

herramientas analiticas avanzadas en el sector financiero, particularmente en la evaluacion de

activos financiados como los vehiculos eléctricos. Dada la alta volatilidad del valor de
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recuperacion de dichos vehiculos y como consecuencia del uso de métodos tradicionales no
adecuados para estimar con precision su valor de recuperacion, la entidad financiera enfrenta un
riesgo considerable de pérdidas financieras. Para optar por el grado de Licenciatura en
Administracion de Tecnologia de Informacion, el presente Trabajo Final de Graduacion (TFG)
aborda esta problematica mediante el desarrollo de un modelo predictivo basado en inteligencia
de negocios, aplicando modelos de aprendizaje automadtico para la estimacion del valor de
recuperacion de los activos.

En la actualidad, el entorno financiero requiere herramientas que permitan optimizar la
rentabilidad y mejorar la eficiencia operativa. El uso de un modelo predictivo, apoyado por
conceptos de inteligencia de negocios, facilita la anticipacion de la depreciacion de los activos y
la toma de decisiones informadas. El enfoque principal del proyecto estd alineado con la aplicacion
de tecnologias de ciencia de datos, analisis predictivo y machine learning, lo cual se ajusta a las
tendencias actuales de transformacion digital en la industria financiera.

La investigacion se fundamenta en la alta volatilidad y la incertidumbre en la valoracion
de vehiculos eléctricos, lo que expone a las entidades financieras a riesgos significativos. En Costa
Rica, la variabilidad en el estado de los vehiculos debido a factores como el deterioro de baterias,
el uso que reciben y las fluctuaciones en las condiciones del mercado complica la estimacion
precisa del valor de recuperacion. Estudios recientes indican que los métodos tradicionales de
valoracion no capturan la complejidad dindmica de estos activos, generando posibles
sobrevaloraciones y, en consecuencia, pérdidas financieras importantes (Mora, 2021). Por lo tanto,
resulta crucial desarrollar soluciones predictivas que permitan una estimaciéon mas ajustada y
confiable, optimizando la asignacion de recursos y reduciendo el riesgo de impagos.

Adicionalmente, el acelerado proceso de transformacion digital en el sector financiero,
impulsado por la creciente disponibilidad de grandes volumenes de datos y el desarrollo de nuevas
tecnologias, abre la puerta a enfoques innovadores para la toma de decisiones. La integracion de
técnicas de machine learning y andlisis estadistico avanzado en un modelo predictivo no solo
facilitard la anticipacion de la depreciacion de los vehiculos, sino que también fortalecera la
competitividad de la entidad. Al combinar datos de diversas fuentes y aplicar modelos que se
adapten a las condiciones cambiantes del mercado, la solucion propuesta permitira a la institucién

financiera responder de manera proactiva a las tendencias emergentes y optimizar sus politicas de
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crédito, contribuyendo asi a la estabilidad financiera y a una mejora continua en la gestion de
activos (Damodaran, 2012; Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

La participacion de un administrador de Tecnologias de Informacion (ATI) es crucial para
el éxito de este proyecto, debido a la combinacion de habilidades técnicas y conocimientos del
negocio requeridos. El ATI posee un conocimiento profundo del negocio y una comprension sélida
del area financiera, lo cual es esencial para traducir las necesidades de la entidad en requerimientos
tecnologicos. Ademas, el manejo efectivo de los involucrados o stakeholders y la capacidad de
adquirir informacidn relevante y necesaria permiten definir con precision los objetivos y alcances
del proyecto.

En términos técnicos, el ATI tiene la capacidad de liderar la exploracion de datos, asi como
el modelado y la aplicacion de técnicas de aprendizaje automadtico. Asimismo, cuenta con la
experiencia necesaria para determinar y validar el modelo predictivo correcto que brinde
resultados precisos y beneficiosos para la entidad financiera. Esta combinacién de competencias
asegura que el modelo predictivo desarrollado no solo sea técnicamente sélido, sino también
alineado con los objetivos estratégicos del negocio, garantizando un impacto positivo en la toma

de decisiones y en la eficiencia de la gestion de activos por parte de la entidad financiera Altica.

1.3.3. Beneficios esperados o aportes del Trabajo Final de Graduacion

El desarrollo e implementaciéon de un modelo predictivo para estimar el valor futuro de
vehiculos eléctricos financiados en Costa Rica trae consigo una serie de beneficios que se
clasifican en directos e indirectos. Estos beneficios impactan tanto a la entidad financiera como al

mercado y a la sociedad en general.

1.3.3.1. Beneficios directos

A continuacion, se presentan los beneficios directos identificados:

1. Mejora en la precision de la valoracion de activos: Desarrollo e implementacion de un
modelo funcional del modelo predictivo en un periodo de seis meses, el cual permitira a la
financiera comenzar a estimar con mayor precision el valor futuro de los vehiculos

eléctricos en segmentos especificos. Esto posibilitard la ejecucion de ajustes iniciales en
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las condiciones de financiamiento y una reduccion inmediata del riesgo de pérdidas por
fluctuaciones en el valor de recuperacion.

Evaluacién de escenarios financieros en solicitudes de crédito: El modelo predictivo
facilitard la evaluacion de diferentes escenarios financieros relacionados con el
financiamiento de vehiculos eléctricos, ayudando a minimizar incertidumbres en areas
clave.

Integracion de alianzas estratégicas con concesionarias: Permitird establecer alianzas
estratégicas con concesionarias, posibilitando el acceso a datos mas precisos y actualizados
sobre rendimiento y depreciacion. Esto mejorard la precision del modelo predictivo y
fortalecera la posicion de la financiera en el mercado.

Mejora en la gestion del portafolio de activos: La entidad financiera podra monitorear y
evaluar continuamente el valor de los activos financiados, lo cual le permitird una gestion

mas dindmica y proactiva de su cartera.

1.3.3.2. Beneficios indirectos

A continuacion, se presentan los beneficios indirectos identificados:

Fomento de la confianza en el mercado de vehiculos eléctricos: Al proporcionar
estimaciones mas confiables sobre el valor de los vehiculos eléctricos, se incrementara la
confianza de los consumidores y las empresas de este mercado emergente, promoviendo
su adopcion.

Contribucion al desarrollo sostenible: Al facilitar el financiamiento y aumentar la
accesibilidad de los vehiculos eléctricos, se apoyara la reduccion de emisiones
contaminantes y se contribuye a los objetivos ambientales y de sostenibilidad del pais.
Mejora de las decisiones financieras: La informacion proporcionada por el modelo
predictivo permitira mejorar la calidad de las decisiones financieras, facilitando un analisis
mas detallado para la aprobacion y gestion de créditos, contribuyendo a una asignacion de
recursos mas efectiva a mediano plazo.

Impulso a la innovacidn tecnologica: El uso de técnicas avanzadas de anélisis y ciencia de
datos estimulara la innovacion dentro de la entidad financiera y podré inspirar a otras

organizaciones a adoptar tecnologias similares.
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Generacion de conocimiento y experiencia: El proyecto aportard conocimientos valiosos
al sector financiero y académico sobre la depreciacion y valoracion de activos tecnologicos,
lo que puede ser utilizado en futuras investigaciones y desarrollos.

Fortalecimiento de la competitividad de la financiera: Al adoptar herramientas analiticas
avanzadas, la entidad se posicionard como lider en innovacion y gestion de riesgos,
mejorando su reputacion y atrayendo a nuevos clientes.

Mejora en la satisfaccion del cliente: Al ofrecer condiciones de financiamiento mas justas
y ajustadas a la realidad del mercado, los clientes percibirdn un mayor valor y confianza
en los servicios de la financiera.

Desarrollo del mercado secundario: Una valoracion mas precisa de los vehiculos eléctricos
usados podra dinamizar el mercado de reventa, ofreciendo mas opciones a los

consumidores y prolongando el ciclo de vida 1til de los vehiculos.
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1.4. Objetivos del Trabajo Final de Graduacion

A continuacion, se detallan el objetivo general y los objetivos especificos del proyecto, los

cuales tienen el proposito de resolver la problematica planteada anteriormente.

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo funcional de un modelo predictivo analitico del valor de
recuperacion de los vehiculos eléctricos financiados por la entidad, asegurando su exactitud y

confiabilidad mediante pruebas y validacion técnica, durante el primer semestre de 2025.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Recolectar datos historicos y relevantes sobre el mercado de vehiculos eléctricos en Costa
Rica, incluyendo factores como ventas, valor actual del mercado y rendimiento de las
baterias, a partir de una base sélida de informacion confiable.

2. Analizar los datos historicos y actuales del mercado de vehiculos eléctricos en Costa Rica,
considerando los factores mencionados, los cuales influyen en el valor de recuperacion,
para su integracion en el modelo.

3. Disefiar un modelo estadistico y de aprendizaje automatico que integre los factores
identificados, para la prediccion del valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos
financiados por la entidad.

4. Validar el modelo predictivo mediante pruebas con datos reales y técnicas de validacion
cruzada, para el aseguramiento de su exactitud y confiabilidad en la estimacion del valor

de recuperacion de los vehiculos eléctricos.
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1.5. Alcance

El alcance del proyecto se define considerando los objetivos generales y especificos

planteados. Este abarca desde la adquisicién de informacién necesaria para la elaboracion del

modelo predictivo hasta su implementacion y validacion dentro de la entidad financiera. Para su

ejecucion, se desarrolla un modelo predictivo que permite estimar el valor futuro de los vehiculos

eléctricos financiados, con el objetivo de reducir los riesgos financieros y optimizar la rentabilidad.

Las actividades por realizar en el proyecto incluyen:

Recoleccion de la informacion:

En la primera fase del proyecto, se procede con la adquisicion de informacion, de
manera que se recopilan datos histdricos y actuales del mercado de vehiculos eléctricos en
Costa Rica. Esto incluye informacion sobre ventas, importaciones, valor actual del mercado y
rendimiento de baterias. La recopilacion de datos es crucial para identificar los factores clave
que influyen en el valor de reventa de los vehiculos eléctricos, estableciendo la base para el
analisis posterior.

Analisis exploratorio de datos:

La segunda fase comprende el analisis exploratorio de datos y su preparacion. En esta
fase, se aplican técnicas de analisis exploratorio que permiten comprender mejor la naturaleza
de los datos, detectar patrones relevantes y limpiar la informacion para asegurar la calidad y
consistencia de los datos utilizados. Esta fase es esencial para garantizar que el modelo
predictivo cuente con datos sélidos y representativos.

Disefio del modelo predictivo:

En la tercera fase, se elabora el disefio del modelo predictivo. Para ello, se disefian y
desarrollan diversos modelos estadisticos y de aprendizaje automadtico, evaluando el
rendimiento de cada uno para determinar cudl se ajusta mejor a la prediccion del valor futuro
de los vehiculos eléctricos. Esto incluye la aplicacion de diferentes técnicas de regresion y la
seleccion del modelo més adecuado a partir del andlisis de métricas de desempeflo como la
precision y la capacidad de generalizacion.

Validaciéon del modelo:
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La validacion del modelo es la cuarta fase del proyecto. En este punto, se llevan a cabo
pruebas de confiabilidad y desempefio del modelo para asegurar su exactitud y precision. Esta fase
permite ajustar y mejorar el modelo predictivo, garantizando que sus predicciones sean precisas y
utiles para la entidad financiera.

Cada una de estas fases estd disefiada para cumplir con los objetivos especificos del
proyecto, garantizando que el modelo predictivo sea preciso, confiable y alineado con las

necesidades de la entidad financiera.

1.6. Supuestos

A continuacion, se especifican aspectos que no forman parte del alcance de la

investigacion:

e Disponibilidad y calidad de datos: Se asume que los datos historicos y actuales del
mercado de vehiculos eléctricos en Costa Rica estan disponibles y son suficientes y de
alta calidad para entrenar y validar el modelo predictivo. Esto es fundamental para
asegurar la precision del modelo.

e Participacion activa de los stakeholders: Se considera que los stakeholders de la entidad
financiera participaran de manera activa durante todo el ciclo de vida del proyecto,
proporcionando informacion y retroalimentacion relevante que permita alinear el
desarrollo del modelo con las necesidades del negocio.

1.7. Entregables

A continuacion, se presentan los entregables que serdn producto del desarrollo de la

metodologia del proyecto.

1.7.1. Entregables del producto

En esta seccion, se detallan los entregables del presente proyecto para Altica, los cuales

estan organizados segun los objetivos especificos planteados.
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Objetivo especifico n°.1: Recolectar datos histéricos y relevantes sobre el mercado de
vehiculos eléctricos en Costa Rica, incluyendo factores como ventas, valor actual del
mercado y rendimiento de las baterias, a partir de fuentes confiables.

o Informe de adquisicion de datos: Este informe documenta las fuentes de datos, los
métodos de adquisicion y la calidad de los datos recopilados, asegurando que se
cuenta con la informacidén necesaria y relevante para el desarrollo del modelo
predictivo.

o Reporte de analisis exploratorio de datos: Se generd un informe detallado del
analisis exploratorio de datos realizado. Este entregable describe los patrones
identificados, la calidad de los datos y las modificaciones realizadas para la

limpieza y preparacion de los datos.

Objetivo especifico n°.2: Analizar los datos historicos y actuales del mercado de vehiculos
eléctricos en Costa Rica, considerando los factores mencionados, los cuales influyen en el
valor de recuperacion, para su integracion en el modelo.

o Informe de adquisicion de datos: Este informe documenta las fuentes de datos, los
métodos de adquisicion y la calidad de los datos recopilados, asegurando que se
cuenta con la informacidén necesaria y relevante para el desarrollo del modelo
predictivo.

o Reporte de analisis exploratorio de datos: Se generd un informe detallado del
analisis exploratorio de datos realizado. Este entregable describe los patrones
identificados, la calidad de los datos y las modificaciones realizadas para la

limpieza y preparacion de los datos.

Objetivo especifico n°.3: Disefiar un modelo estadistico y de aprendizaje automaético que
integre los factores identificados, para la prediccion del valor de recuperacion de los
vehiculos eléctricos financiados por la entidad.
o Modelo predictivo: Se desarrollé un modelo predictivo que se ajusta al objetivo de
disefiar un modelo estadistico y de aprendizaje automatico. Este modelo incluye el

codigo y los algoritmos empleados, con explicaciones sobre el enfoque utilizado
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para integrar los factores relevantes y predecir el valor futuro de los vehiculos

eléctricos.

e Objetivo especifico n°.4: Validar el modelo predictivo mediante pruebas con datos reales
y técnicas de validacion cruzada, para el aseguramiento de su exactitud y confiabilidad en
la estimacion del valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos.

o Informe de validacién del modelo: En la fase de validacion, se gener6 un informe
que documenta las pruebas y validaciones cruzadas realizadas, asi como los
resultados obtenidos y los ajustes realizados para mejorar la exactitud y

confiabilidad del modelo.

1.7.2. Entregables de gestion
En esta seccion, se describen los artefactos asociados a la gestion del proyecto.
1.7.2.1.  Minutas
La plantilla para las minutas que se realizaron a lo largo de la ejecucion del proyecto
se encuentra en el Apéndice B.
1.7.2.2.  Gestion del cambio
La plantilla para el control de los cambios efectuados durante la ejecucion del
proyecto se encuentra en el Anexo L.
1.7.2.3. Cronograma
El cronograma posee la finalidad de informar y gestionar, entre la organizacion, la
academia y el autor, el desarrollo del presente proyecto, incluyendo las fases y fechas

relevantes. El cronograma planeado se encuentra en el Apéndice A.

1.8. Limitaciones

Seguidamente, se enlistan algunos elementos o factores que podrian llegar a restringir el
desarrollo de la investigacion:

e (alidad y disponibilidad de datos: La precision del modelo depende en gran medida de la

calidad y cantidad de datos disponibles sobre las transacciones de vehiculos eléctricos en

el pais. Actualmente, no existe una base de datos centralizada y accesible que contenga
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informacion detallada sobre precios de reventa, historial de mantenimiento, uso del
vehiculo y estado de la bateria. Esto puede generar sesgos en el modelo al basarse en
conjuntos de datos parciales o inconsistentes.

Fuentes de datos limitadas: La recopilacion de datos se apoya en plataformas de comercio
electronico como CRAutos y bases de datos internas de la entidad financiera, lo que puede
no representar el mercado en su totalidad. Esto podria introducir sesgos en la estimacion
del valor residual, ya que ciertos segmentos del mercado podrian estar subrepresentados,
como transacciones privadas o ventas directas en concesionarios.

Uso de variables indirectas: Dado que no siempre se tiene acceso a datos especificos sobre
el estado real de la bateria y otros componentes criticos, el modelo podria utilizar variables
indirectas, como el afio del modelo y el kilometraje acumulado, para inferir la degradacion
del vehiculo. Sin embargo, estas variables pueden no ser totalmente representativas del
estado real del vehiculo eléctrico, lo que podria afectar la precision de las predicciones.
Impacto de factores externos no modelados: Elementos como fluctuaciones en la economia,
politicas gubernamentales, crisis de abastecimiento de baterias o incluso la percepcion de
los consumidores sobre la confiabilidad de ciertas marcas y modelos pueden influir en la
depreciacion de los vehiculos eléctricos de maneras que el modelo no puede prever

completamente.
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2. Marco Conceptual

El marco conceptual constituye una seccion fundamental en toda investigacion académica,
pues ofrece la base tedrica y conceptual que sustenta el estudio. Este apartado permite al
investigador precisar sus objetivos, refinar las hipdtesis y establecer las relaciones entre las
variables de interés, garantizando la solidez tedérico-metodologica del proyecto (Hernandez

Sampieri et al., 2014, p. 149).

Ademés, el marco conceptual orienta la recoleccion y el analisis de datos al identificar las
variables y relaciones que se examinaran en el estudio, garantizando que la investigacion esté
enfocada y que los datos recopilados sean pertinentes y fiables. Del mismo modo, facilita la
comunicacion y la colaboracion entre los miembros del equipo de investigacion al proporcionar

un lenguaje y una comprension comunes.

En el contexto de esta investigacion, es esencial comprender conceptos clave como la
analitica de negocios y la inteligencia de negocios. Al integrarse en el marco conceptual, se
establece una base solida para analizar como las empresas pueden utilizar sus datos para mejorar

su rendimiento y competitividad.
2.1. Analitica de negocios

La analitica de negocios, o BA (business analytics) por sus siglas en inglés, se concibe
como una capacidad organizacional que convierte datos en conocimiento accionable mediante la
aplicacion coordinada de técnicas estadisticas, aprendizaje automatico e inteligencia artificial (Liu
et al., 2023). Esta perspectiva complementa la propuesta de Power et al. (2018), quienes subrayan
que la verdadera ventaja competitiva emerge cuando los modelos predictivos y prescriptivos se
integran en los procesos decisionales, lo que permite anticipar escenarios y recomendar la accion
Optima. Desde esta oOptica, la analitica de negocios trasciende la simple generacion de reportes
descriptivos al abarcar un ciclo completo que va desde la captura y depuracion de datos hasta la
automatizacion de recomendaciones estratégicas (Camm et al., 2020). En sintesis, la analitica de

negocios actua como el puente entre la inteligencia derivada de los datos y la obtencion de
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resultados tangibles, sustentando decisiones de alto impacto en un entorno empresarial cada vez

mas dinamico.

2.1.1. Tipos de analitica

La literatura reciente distingue cuatro niveles de analitica de negocios que se

complementan de forma progresiva: descriptiva, diagnostica, predictiva y prescriptiva (Camm et

al., 2020; Sarker, 2021b). Cada uno responde a una pregunta distinta y requiere herramientas

especificas:
Tabla 3. Tipos de analitica
Tipo Pregunta central Herramientas
Descriptiva (Qué ocurrio? SQL, ETLs, dashboards, visualizaciones,

‘ ‘ _ Analisis drill-down, correlacion de variables, consultas ad-
Diagnostica | ;Por qué ocurrio?
hoc

o Modelos de regresion, algoritmos de machine learning,
Predictiva (Qué pasara? ) ) ]
redes neuronales, algoritmos de clasificacion

o (Qué debemos Optimizacion, simulacion, motores de reglas, planificacion
Prescriptiva .
hacer? de escenarios

Fuente: Adaptado de Camm (2020) y Sarker (2021b).

2.2. Inteligencia de negocios

La inteligencia de negocios, o BI (business intelligence) por sus siglas en inglés, se refiere al
conjunto de estrategias, procesos, aplicaciones y tecnologias que permiten a las organizaciones
recopilar, integrar, analizar y presentar datos empresariales relevantes. El objetivo principal de BI,
segun sugiere Tableau (s.f.), es respaldar la toma de decisiones informadas, y mejorar asi el
rendimiento y la competitividad de las empresas. Medina (2015) amplia esta definicion al sefialar

que BI es “el conjunto de estrategias y herramientas enfocado a la administracion y creacion de
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conocimiento mediante el analisis de datos existentes en una organizacion” (p. 9). Esto implica
gestionar una empresa a partir de la informacion que genera, atendiendo las necesidades de
informacion de ejecutivos y analistas para comprender mejor sus operaciones y definir estrategias

de negocio acertadas (Medina, 2015).

2.2.1. Datos, informacion y conocimiento

En el contexto organizacional, es fundamental distinguir entre los conceptos de datos,
informacion y conocimiento, ya que cada uno desempefia un papel crucial en la toma de decisiones
y en la gestion empresarial. A continuacion, se puntualiza cada uno de ellos.

e Datos: Son elementos brutos y sin procesar que representan hechos, cifras o descripciones
sin un contexto especifico. Estos constituyen la materia prima del conocimiento y, por si
solos, carecen de significado.

e Informacion: Se obtiene al procesar y organizar los datos, dotdndolos de contexto y
relevancia. La informacion es esencial para la toma de decisiones, ya que permite
comprender situaciones especificas y facilita la identificacion de patrones y tendencias.

e Conocimiento: Es el resultado de la interpretacion y aplicacion de la informacién en un
contexto determinado. Implica la capacidad de utilizar la informacién para tomar
decisiones estratégicas y operativas, y se considera un recurso incremental dentro de las
organizaciones.

Estos tres componentes son fundamentales para la gestion efectiva del conocimiento en las
organizaciones, ya que permiten transformar datos en informacion util y, posteriormente, en

conocimiento aplicable para la toma de decisiones estratégicas.

2.2.2. Relacion y diferencias con analitica de negocios

En primer lugar, inteligencia de negocios y analitica de negocios comparten el propdsito
de convertir datos en conocimiento, pero se diferencian en el tipo de preguntas que responden y
en el horizonte temporal que abordan. Mientras que BI se centra en describir y monitorizar el
desempefio historico—proveyendo paneles, informes y alertas sobre lo que ya ocurric—BA
avanza un paso mds y, mediante modelos predictivos y prescriptivos, anticipa escenarios futuros

y recomienda acciones concretas (Jiménez-Partearroyo et al., 2024).
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Asimismo, aunque las dos disciplinas suelen presentarse como conceptos separados, en la
practica conforman un continuo analitico. Por un lado, BI establece la infraestructura fundamental:
procesos ETL, modelos de datos y almacenes corporativos que garantizan la calidad, consistencia
y trazabilidad de la informacion. Por otro lado, BA se apoya en esa base para entrenar algoritmos,
evaluar hipdtesis y automatizar decisiones estratégicas (Phillips-Wren et al., 2021). Dicho de otro
modo, sin un ecosistema robusto de BI, la analitica avanzada careceria de insumos confiables; sin
BA, BI se limitaria a un rol meramente descriptivo y perderia la capacidad de generar ventaja

competitiva futura.

En suma, BI y BA deben entenderse como capas complementarias: la primera ofrece la
vision retrospectiva que asegura la gobernanza de los datos, y la segunda proyecta dicha vision

hacia el futuro para apoyar decisiones de alto impacto en la organizacion.

2.2.2.1. Ciclo de vida de la inteligencia de negocios
En el ambito de la inteligencia de negocios, es necesario seguir un proceso estructurado
que garantice su funcionalidad y alineacién con las necesidades del negocio. En este contexto,
Ralph Kimball desarroll6 la metodologia conocida como el ciclo de vida dimensional del negocio,
la cual se ha convertido en una de las mas utilizadas en el disefio e implementacion de soluciones

de BI (Forero-Castafieda y Sanchez-Garcia, 2021).

Figura 4. Metodologia de Ralph Kimball
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Fuente: Tomado de Forero-Castaneda y Sanchez-Garcia (2021, p. 9).
Lametodologia de Kimball se fundamenta en cuatro principios basicos, los cuales permiten

estructurar los datos; estos principios corresponden a:

1. Centrarse en el negocio: Antes de proceder con el desarrollo del modelo de datos, es
imprescindible contar con un profundo conocimiento del negocio. Esto permite definir un
esquema de requerimientos adecuado que refleje con precision las necesidades de la
organizacion.

2. Construir una infraestructura de informacion adecuada: La metodologia enfatiza la
necesidad de realizar un analisis exhaustivo de la informacion para disefiar modelos eficientes,
asegurando la integridad y accesibilidad de los datos.

3. Realizar entregas en incrementos significativos: Para evitar retrasos o entregas ineficientes,
la metodologia recomienda desarrollar el proyecto en fases progresivas. Estas iteraciones
deben acordarse con la organizacion para garantizar que los plazos sean 6ptimos y factibles.

4. Ofrecer una solucion completa: La metodologia de Kimball exige entregar un sistema
funcional que incluya herramientas de andlisis, reportes visuales, capacitacion para los usuarios
y soporte técnico. Esto garantiza que la solucién cumpla con las expectativas y requerimientos

de la organizacion.

2.2.3. Extraccion, transformacion y carga (ETL)

Segtn Microsoft (2025), la canalizacion de extraccion, transformacion y carga —o Extract,
Transform and Load (ETL), por sus siglas en inglés— es un proceso fundamental para el manejo
de datos, ya que permite recopilar informacion proveniente de diversas fuentes y formatos,
transformarla aplicando reglas de negocio especificas y, finalmente, cargarla en un almacén de
datos u otro repositorio de destino. En la fase de extraccion, se recuperan los datos originales sin
alterarlos, minimizando el impacto en los sistemas de origen. Durante la transformacion, se aplican
diversas operaciones—como el filtrado, la ordenacion, la agregacion, la combinacion, la limpieza
y la validacion—para asegurar que la informacion cumpla con los estandares y requerimientos del
negocio. Finalmente, en la etapa de carga, los datos procesados se integran en el sistema destino,

facilitando la generacion de reportes, analisis y la toma de decisiones estratégicas.
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Figura 5. Diagrama del proceso de extraccion, transformacion y carga (ETL)
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Data source 1 .

Transformation
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Fuente: Tomado de Microsoft (2025).
2.2.3.1. Bases de datos

Marqués (2011) define una base de datos como “un conjunto de datos almacenados en
memoria externa que estan organizados mediante una estructura de datos. Cada base de datos ha
sido disefiada para satisfacer los requisitos de informacion de una empresa u otro tipo de
organizacion” (p. 2).

Siguiendo esta linea, Oracle (2020) establece que “una base de datos es una coleccion
organizada de datos que se almacena y se puede acceder electronicamente desde un sistema
informatico” (parr. 1). Esta definicion resalta la importancia de contar con un sistema que no solo
almacene la informacion de forma estructurada, sino que ademas permita su eficiente gestion y
recuperacion, lo cual es esencial para apoyar procesos analiticos y operativos en cualquier

organizacion.

2.2.3.2. Visualizacion y analisis de datos
La visualizacion y el andlisis de datos constituyen etapas fundamentales en el
procesamiento de la informacion, ya que permiten transformar grandes volumenes de datos
complejos en representaciones graficas y modelos analiticos de facil interpretacion. De esta

manera, se pueden identificar patrones, tendencias y anomalias que son centrales para la toma de
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decisiones estratégicas. En el contexto del presente proyecto, que busca desarrollar un modelo
predictivo para reducir pérdidas financieras derivadas de la depreciacion de vehiculos eléctricos
en Costa Rica, la correcta visualizacion de la informacion es crucial para detectar, de manera
temprana, las variables y relaciones que influyen en la evolucidn del valor de los activos.

De acuerdo con Hashemi-Pour, Brush y Burns (2024), la visualizacion de datos “traduce
la informacién a un contexto visual para que el cerebro humano comprenda con mayor facilidad y
extraiga conclusiones, identificando patrones, tendencias y valores atipicos en grandes conjuntos
de datos” (parr. 7). Asi, mediante el uso de técnicas de andlisis estadistico, mineria de datos y
herramientas de visualizacion, se logra no solo presentar la informacién de forma clara, sino
también proporcionar una base sélida para validar y ajustar los modelos predictivos. En este
sentido, una adecuada visualizacion y analisis de los datos permitird a la entidad identificar
rapidamente las tendencias del mercado y los factores criticos que afectan la depreciacion de los

vehiculos eléctricos, optimizando asi la toma de decisiones financieras.

2.3. Inteligencia de negocios en las finanzas

La inteligencia de negocios en el &mbito financiero se define como el proceso integral que
combina la recoleccion, analisis y visualizacion de datos para apoyar la toma de decisiones
estratégicas en las instituciones financieras. Este enfoque permite transformar grandes volimenes
de informacidn en conocimiento util y accionable, lo que resulta fundamental para responder a la
dindmica cambiante del mercado y a los desafios regulatorios. Segun Mora (2021), las decisiones
con mayor impacto financiero son aquellas que se basan en datos confiables, por lo que la adopcion
de sistemas de inteligencia de negocios se presenta como una herramienta competitiva esencial
para mejorar la eficiencia, gestionar riesgos y fomentar la innovacion en el sector.

2.3.1. Conceptos fundamentales

En esta seccion se presentan los conceptos basicos que sustentan la valoracion y
depreciacion de activos financieros, fundamentales para el analisis y la toma de decisiones en el
ambito financiero. Se exploran definiciones esenciales como la de ‘activo’, que representa los
recursos econdmicos que una entidad posee y de los que espera obtener beneficios futuros;
‘depreciacion’, que se refiere al proceso mediante el cual se distribuye el costo de un activo a lo
largo de su vida util; ‘riesgo’, que corresponde a la incertidumbre que afecta los retornos

financieros; y ‘pasivo’, que se relaciona con las obligaciones que deben ser saldadas en el futuro.
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Estos conceptos proporcionan la base tedrica necesaria para comprender como se evallan y
gestionan los activos y las deudas en una organizacién (Damodaran, 2012).
2.3.1.1.  Activo
Un activo se define como un recurso econdmico que una entidad posee o controla y del
cual se espera que se generen beneficios economicos futuros. En el 4ambito financiero, los activos
incluyen no solo recursos tangibles (como edificios o vehiculos), sino también intangibles (como
patentes o marcas). Segiin Brigham y Ehrhardt (2014), los activos son fundamentales para la
operacion y crecimiento de una empresa, pues representan la base sobre la cual se generan
ingresos.
2.3.1.2.  Valoracion de activo
La valoracion de activo es el proceso mediante el cual se determina el valor econémico
actual de un recurso, basandose en la proyeccion de los flujos de caja futuros esperados y en el
analisis de variables internas y externas que afectan su desempefio. Este proceso es fundamental
para evaluar el potencial de generacion de ingresos de un activo y para establecer estrategias de
inversion o financiamiento. Segin Damodaran (2012), “la valoracion de un activo implica estimar
su valor presente descontando los flujos de caja futuros a una tasa que refleje el riesgo inherente y
el costo de oportunidad del capital” (p. 25). Esta definicion destaca la importancia de contar con
estimaciones precisas para la gestion de riesgos financieros y para la toma de decisiones

estratégicas en el sector.

2.3.1.3.  Depreciacion de activo
La depreciacion es el proceso contable mediante el cual se distribuye el costo de un activo
a lo largo de su vida util, reflejando la disminucidn de su valor debido al desgaste, obsolescencia
o deterioro. Este proceso permite que el valor contable del activo se ajuste a la realidad del mercado
y se reconozca el gasto en los periodos en que el activo contribuye a la generacion de ingresos.
Damodaran (2012) explica que la depreciacion es crucial para determinar el valor residual y, en
consecuencia, para la toma de decisiones de inversion y financiamiento.
2.3.1.4. NIC 16: Propiedad, planta y equipo en vehiculos eléctricos
La NIC 16 establece los lineamientos para el reconocimiento, medicion, depreciacion y
baja de los activos fijos, que, en el caso de los vehiculos eléctricos, son fundamentales para

determinar su valor contable y residual. En este contexto, la aplicacién de la NIC 16 permite que
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las entidades registren el costo inicial de estos vehiculos y calculen su depreciacion de forma
sistematica a lo largo de su vida qutil, considerando factores como el desgaste normal, la
obsolescencia tecnoldgica y las condiciones de uso que afectan su rendimiento. Ademas, al utilizar
esta norma, se logra una presentacion coherente y comparable de la informacion financiera, lo que
es crucial para evaluar el desempefio y la estabilidad de los activos en el tiempo (IFRS Foundation,
2023).
2.3.1.5.  NIC 36: Deterioro del valor de activos en vehiculos eléctricos

La NIC 36 se centra en la evaluacion y reconocimiento de cualquier deterioro en el valor
de los activos, asegurando que estos se reflejen en los estados financieros a un valor que no exceda
su monto recuperable. En el ambito de los vehiculos eléctricos, dicha norma adquiere especial
relevancia debido a la volatilidad del mercado, la rapida evolucion tecnoldgica y otros factores
externos que pueden afectar el valor de estos activos. Mediante la aplicacion de la NIC 36, las
empresas deben realizar evaluaciones periddicas del valor recuperable de sus vehiculos y, en caso
de identificar un deterioro, ajustar el valor contable para reflejar con precision el valor de mercado
actual. Este proceso resulta fundamental para prevenir la sobrevaloracion de los activos y mitigar
riesgos financieros asociados, proporcionando una vision clara y actualizada del desempefio
economico del parque automotriz eléctrico (IFRS Foundation, 2023).

2.3.1.6. Riesgo

El riesgo en finanzas se refiere a la incertidumbre asociada con la posibilidad de que los
resultados reales difieran de las expectativas, lo cual puede afectar la rentabilidad y la estabilidad
de los flujos de caja de un activo. Hull (2018) sefiala que, en la gestion financiera, el riesgo se mide
a través de la variabilidad de los retornos y se utiliza para evaluar la exposicion de la institucion a
pérdidas potenciales. Esta evaluacion es esencial para establecer politicas de inversion y estrategias
de mitigacion adecuadas.

2.3.2. Gestion de riesgos financieros

La gestion de riesgos financieros se centra en identificar, medir y mitigar las amenazas que
pueden afectar la estabilidad y rentabilidad de las instituciones financieras. Como afirma Hull
(2018), este proceso requiere de la integracion de datos de diversas fuentes y la aplicacion de
técnicas analiticas avanzadas para monitorear indicadores criticos y anticipar eventos adversos en
tiempo real. En este sentido, la BI se utiliza para construir modelos que permitan evaluar y

gestionar dichos riesgos de forma proactiva.
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2.3.2.1.  Riesgo crediticio

El riesgo crediticio se refiere a la probabilidad de que un prestatario no cumpla con sus
obligaciones financieras, lo cual generaria pérdidas en la cartera crediticia de la institucion. Segin
Hull (2018), la evaluacion de este riesgo se realiza a través de modelos cuantitativos que
consideran variables financieras, historiales de pago y condiciones macroeconémicas, lo que
posibilita la formulacion de politicas de crédito orientadas a minimizar la exposicion a impagos.
En otras palabras, la aplicacion de BI en el ambito del riesgo crediticio permite una revision
constante y detallada de los indicadores financieros relevantes para prevenir incumplimientos.

2.3.3. Valoracion predictiva de activos

La valoracion predictiva de activos consiste en el uso de modelos cuantitativos y técnicas
de machine learning para proyectar el valor futuro de los activos financieros. Como afirma
Damodaran (2012), este enfoque integra datos historicos y variables del entorno para anticipar la
depreciacion o apreciacion de los activos, facilitando la toma de decisiones en la gestion del
portafolio. De esta manera, las instituciones financieras pueden optimizar la asignacion de recursos
y mejorar la precision en sus decisiones de inversion.

2.3.4. Factores determinantes del valor de recuperacion de activos

El valor de recuperacion, o valor residual, es la estimacion del monto que se espera
recuperar al final de la vida util de un activo, descontando la depreciacion acumulada. Este
concepto es crucial para determinar la rentabilidad de las inversiones y para desarrollar la
planificacion financiera. Segiin Pinto et al. (2020), el valor de recuperacion se ve influido por
diversos factores que se pueden clasificar en dos grandes grupos: factores internos y externos,

ademas del enfoque o modelo de valoracion que se emplee.

2.3.4.1. Factores internos
Los siguientes son algunas de las consideraciones para la depreciacion de activos a nivel
interno:
e (Condicion fisica y mantenimiento: La calidad del mantenimiento y el estado operativo del
activo influyen directamente en su capacidad de retener valor.
e Antigiiedad y obsolescencia: La edad del activo y la rapidez con que se vuelve obsoleto

impactan negativamente en su valor residual.
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2.3.4.2. Factores externos
Por su parte, estas son algunas de las consideraciones para la depreciacion de activos a nivel
interno:
e Condiciones de mercado: Variables como la oferta y la demanda, la competencia y las
tendencias econdmicas afectan la valoracion final del activo.
e Entorno regulatorio y econdmico: Las normativas, politicas gubernamentales y
condiciones macroecondémicas (por ejemplo, tasas de interés e inflacion) también

determinan el valor de recuperacion.

La consideracion integral de estos factores es esencial para obtener una estimacion realista
y precisa del valor residual, lo que permite a las instituciones financieras formular estrategias
adecuadas (Pinto et al., 2019).

2.3.5. Modelos tradicionales y predictivos

Existen dos enfoques principales que pueden ser usados para la estimacion del valor de

recuperacion:

e Modelos tradicionales:

o Se basan en métodos contables clasicos, como el descuento de flujos de caja (DCF),
que utilizan datos historicos para proyectar los flujos futuros y calcular el valor
presente del activo.

o Estos métodos ofrecen una base solida para la valoracion, pero pueden ser menos
sensibles a cambios repentinos en las condiciones del mercado.

e Modelos predictivos:

o Incorporan técnicas de andlisis de big data y algoritmos de machine learning para
integrar variables en tiempo real y captar dinamicas de mercado complejas.

o Segin Hyndman y Athanasopoulos (2018), estos modelos permiten generar
proyecciones mas agiles y precisas, adaptandose a la volatilidad y a las condiciones
cambiantes del entorno, lo que resulta especialmente relevante en sectores de rapida

evolucion tecnologica.
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La combinacién de ambos enfoques, tal como sefialan expertos como Pinto et al. (2019) y
Hyndman y Athanasopoulos (2018), puede mejorar la precision en la estimacion del valor residual,
proporcionando a las instituciones financieras proyecciones robustas que faciliten la toma de

decisiones estratégicas.

2.4. Ciencia de datos

La ciencia de datos se enfoca en analizar datos con el fin de extraer informacion
significativa para las empresas. Se trata de un enfoque multidisciplinario que combina principios
y practicas de matematicas, estadistica, inteligencia artificial e ingenieria de computacion para
analizar grandes volumenes de datos. Este analisis permite que los cientificos de datos planteen y
respondan preguntas fundamentales, tales como “;qué pasd6?”, “;por qué paso?”, “;qué pasara?”
y “;qué se puede hacer con los resultados?”, lo que proporciona una base sélida para la toma de
decisiones estratégicas y la optimizacion de procesos empresariales (Amazon Web Services
[AWS], s.f).

2.4.1. Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es un
marco estructurado y ampliamente adoptado para organizar proyectos de ciencia de datos y analisis
predictivo. Segun IBM (2021), CRISP-DM se compone de seis fases interrelacionadas:

1. Comprension del negocio: Se define el problema, los objetivos y los criterios de éxito,
asegurando que el proyecto esté alineado con las necesidades estratégicas de la
organizacion.

2. Comprension de los datos: Se explora y analiza la calidad, la estructura y la relevancia
de los datos disponibles.

3. Preparacion de los datos: Se limpian, transforman y organizan los datos para que sean
aptos para el modelado.

4. Modelado: Se desarrollan y prueban diferentes modelos predictivos.

5. Evaluacion: Se revisan los modelos para asegurar que cumplen con los objetivos de
negocio y se selecciona el mas adecuado.

6. Despliegue: Se implementa el modelo en un entorno operativo y se monitoriza su

desempefio.
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Figura 6. Fases de CRISP-DM modelo de referencia
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Fuente: Tomado de IBM (2021).

Esta metodologia proporciona un enfoque sistematico que ayuda a gestionar la complejidad
de los proyectos de analisis predictivo, facilitando la iteracion y la mejora continua a lo largo del
proceso.

2.4.2. Proceso de analisis exploratorio de datos (EDA)

El analisis exploratorio de datos (EDA) se concibe como un proceso esencialmente creativo
en el cual se formulan multiples preguntas para descubrir patrones, relaciones y anomalias en los
datos. Al inicio del andlisis, resulta dificil identificar preguntas reveladoras debido a la limitada
comprension del conjunto de datos; sin embargo, conforme se explora la informacion, cada
interrogante adicional abre la posibilidad de descubrir nuevos aspectos y profundizar en las areas
mas interesantes del conjunto de datos. De esta forma, el EDA no solo facilita la generacion de
hipotesis, sino que también aumenta la probabilidad de realizar descubrimientos significativos,
permitiendo un abordaje iterativo y refinado en la busqueda de insights utiles para la toma de
decisiones (Wickham & Grolemund, 2023).

A continuacion, se presenta una figura representativa del andlisis exploratorio de datos.

Figura 7. Ejemplo del proceso iterativo en el andlisis exploratorio de datos
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Fuente: Tomado de Wickham & Grolemund (2023).
2.4.2.1.  Outliers
Los outliers se definen como aquellos elementos que muestran una discrepancia
considerable respecto al comportamiento de la distribucion de los datos restantes en una muestra
estadistica, al grado de alterar la representatividad del conjunto. Aunque esta definiciéon general
describe la naturaleza de los outliers, no proporciona criterios concretos para diferenciarlos de los
valores “normales”. Por lo tanto, es necesario recurrir a definiciones adicionales que permitan

categorizar y refinar la identificacion de estos valores atipicos (Monhor & Takemoto, 2014).

2.4.3. Limpieza, transformacion y normalizacion

La limpieza de datos se centra en identificar y corregir errores, valores faltantes y outliers,
mientras que la transformacion consiste en modificar el formato o estructura de los datos para
adecuarlos a los requisitos del analisis. La normalizacion, por su parte, estandariza las variables
para que tengan escalas comparables y asi se facilite el procesamiento de los modelos predictivos.
Wickham y Grolemund (2023) destacan que estos pasos son criticos para evitar sesgos y garantizar
que los datos sean consistentes y utilizables para el modelado.

2.4.4. Técnicas de modelado predictivo

Para facilitar la comparacion y seleccion de técnicas de modelado predictivo, se ha
desarrollado el siguiente cuadro comparativo. Esta herramienta visual resume, de manera concisa,
las definiciones, aplicaciones, ventajas y limitaciones de cada método, lo que permite al analista
evaluar rdpidamente las caracteristicas de cada técnica y determinar cudl se adapta mejor a las

necesidades del proyecto. Géron (2019) enfatiza la importancia de comprender en profundidad las
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particularidades de cada método para mejorar la precision de las predicciones y la eficiencia del

proceso de modelado.

Tabla 4. Cuadro comparativo de técnicas de modelado predictivo

regiones homogéneas,

facilitando la toma de

Técnica Definicion Ventajas Desventajas
Variante de la
regresion lineal que Sin  embargo, puede
Al reducir el sobreajuste
incorpora un término S descartar variables
y simplificar el modelo
de regularizacion LI, pertinentes  si  estan
mediante la eliminacion
lo que fuerza a que altamente
Regresion o de predictores '
algunos coeficientes correlacionadas, es
lineal irrelevantes, Lasso
se vuelvan sensible al valor del
resulta especialmente util
exactamente cero y, hiperparametro Ay
cuando se dispone de un
por lo tanto, realiza ‘ mantiene la suposicion
gran nimero de variables.
seleccion automadtica de linealidad.
de variables.
Extension de la
regresion lineal que
Permite modelar | Puede sufrir
utiliza dos o mas
relaciones complejas, | multicolinealidad, mayor
Lasso variables
) ) ajusta multiples | complejidad en la
independientes  para . . .
variables. interpretacion.
predecir la variable
dependiente.
Modelo basado en una
estructura de arbol
, Pueden sobreajustarse a
Arboles de que divide el espacio | Clasificacion y regresion,
los datos si no se podan
decision de  variables en | segmentacion de clientes.

adecuadamente.
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decisiones a través de

reglas.

Ensamble de

multiples arboles de )
Requiere mayor

decision que
_ Reduce el sobreajuste, y capacidad
promedia sus o )
Random Forest posee alta precision y computacional, menor
resultados para
robustez. interpretabilidad que un

mejorar la precision y bol i
arbol inico.

robustez de la
prediccion.
Algoritmo de

boosting que optimiza

el rendimiento de los Pardmetros complejos de
arboles de decision de | Alta eficiencia, precision | ajustar, mayor riesgo de
XGBoost ) . ] )
forma secuencial, | y escalabilidad. sobreajuste si no se
ajustando errores de regulariza.
prediccion en cada
iteracion.
Meétodo de ensamble
. _ No obstante, presenta un
que agrega modelos | Gracias a su capacidad
. . alto costo
de forma secuencial | para capturar relaciones ‘
. ' computacional,
(normalmente arboles | no lineales complejas,
o ‘ . ‘ nuMmMerosos
de decision), | manejar variables mixtas [
Gradient ) ) hiperparametros que
entrenando cada [y  ajustar  diversas | _ _
Boosting ajustar y cierta dificultad

nuevo modelo sobre | funciones de pérdida, ‘ ‘
de interpretacion, lo que
los  residuos  del | Gradient Boosting ofrece | )
incrementa el riesgo de

anterior mediante [ un poder predictivo muy . )
sobreajuste si no se
descenso por | elevado.
‘ regula adecuadamente.
gradiente.
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ARIMA

Modelo de series

temporales que
combina
componentes
autorregresivos (AR),
de diferenciacion (I) y
de media mévil (MA)
para capturar
dependencias lineales

sin estacionalidad.

Al modelar dependencias
series

ARIMA

lineales en
estacionarias,
proporciona pronosticos
acompafados de
intervalos de confianza
explicitos y mantiene una
estructura relativamente

interpretable.

Por otro lado, exige
lograr la estacionariedad
mediante diferenciacion,
la

no modela

estacionalidad ni
patrones no lineales y la
identificacion de los
ordenes (p,d,q) resulta

extenuante.

SARIMA

Extension de ARIMA
que afade términos
autorregresivos,  de
integracion 'y de
media movil
estacionales para
modelar patrones

periodicos.

Al incorporar términos
estacionales, SARIMA se
series

adapta a con

patrones periodicos 'y
conserva la
interpretabilidad

estadistica del ARIMA,
ofreciendo  pronosticos
robustos con intervalos

de confianza.

No obstante, la seleccion
de ordenes estacionales
aumenta la complejidad
y el costo computacional,
supone estacionariedad y
linealidad tras la
diferenciacion e
incrementa la dificultad

de mantenimiento.

Stacking
(Stacked

Generalization)

Es una estrategia de
ensamble que
combina varios
modelos base, el cual
aprende a ponderar las
predicciones de los

primeros.

Combina sesgo y
varianza de modelos
heterogéneos, mejorando

métricas globales.

Mayor complejidad y
riesgo de fuga de datos

si es mal validado

Fuente:

Adaptado de Géron (2019) y Hyndman & Athanasopoulos (2021).
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2.4.5. Aprendizaje automatico y técnicas de ensamblaje

El aprendizaje automatico (machine learning) es una rama de la inteligencia artificial que
permite a los sistemas “aprender” patrones directamente a partir de los datos y mejorar su
rendimiento de manera autonoma conforme reciben nuevos ejemplos (Sarker, 2021a). Dentro de
sus enfoques supervisados, destacan los métodos basados en arboles como Random Forest y
Gradient Boosting, los cuales disminuyen la varianza y corrigen secuencialmente el sesgo residual
de modelos anteriores.

Un paso adicional consiste en combinar modelos heterogéneos mediante stacking o
stacked generalization. Esta estrategia, descrita por Naimi y Balzer (2018) y ampliada

recientemente por Wang y Lu (2024) en un contexto industrial, se articula en dos niveles:

1. Nivel 0 (modelos base): Se entrenan varios estimadores (GB, RF, entre otros) mediante el
empleo de validacion cruzada para generar predicciones con datos que el modelo no ha
visto previamente.

2. Nivel 1 (meta-modelo): Las predicciones anteriores se “apilan” y se utilizan como
variables de entrada de un modelo que los sintetice, el cual aprende a ponderar la

contribucién de cada estimador.

Diversas revisiones publicadas a partir de 2018 reportan que el stacking suele reducir
simultaneamente el sesgo y la varianza del error, superando el desempefio de los modelos
individuales cuando se implementa con una correcta separacion de datos (Naimi & Balzer, 2018;
Liu et al., 2023).

2.4.6. Evaluacion y validacion de modelos predictivos

La evaluacion y la validacion de modelos predictivos constituyen etapas esenciales en el
desarrollo de soluciones de ciencia de datos, ya que permiten determinar la precision, robustez y
capacidad de generalizacion de un modelo antes de su implementacion en entornos operativos. En
conjunto, este proceso abarca tanto la aplicacion de técnicas de validacion cruzada para evaluar la
estabilidad del modelo en distintos subconjuntos de datos como la medicion de su desempefio

mediante diversas métricas. Segun Géron (2019), una evaluacion adecuada es fundamental para
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evitar el sobreajuste y asegurar que el modelo mantenga su rendimiento al enfrentarse a nuevos
datos.
2.4.6.1. Métricas de desempeiio (R%, RMSE, MAE, MAPE)

Las métricas de desempefio son indicadores cuantitativos que permiten evaluar la precision
y la efectividad de los modelos predictivos. Entre las métricas mds comunes se encuentran:

e R? (coeficiente de determinacion): Mide la proporcion de la variabilidad de la variable
dependiente que es explicada por el modelo.

e RMSE (error cuadratico medio): Penaliza con severidad los errores grandes y ofrece una
medida en las mismas unidades que la variable a predecir.

e MAE (error absoluto medio): Representa la magnitud promedio de los errores,
proporcionando una medida facil de interpretar.

e MAPE (error porcentual absoluto medio): Expresa el error en términos porcentuales,
facilitando la comparacion entre modelos de diferentes escalas.

Géron (2019) enfatiza que la seleccion de las métricas adecuadas es crucial para comparar
distintos modelos y para afinar aquellos que mejor se adapten al problema en cuestion. Estas
métricas no solo ayudan a evaluar la precision del modelo, sino que también orientan el proceso
de ajuste y optimizacion de hiperparametros.

2.5. Herramientas tecnoldgicas

Las herramientas tecnologicas constituyen el fundamento para implementar soluciones en
ciencia de datos y modelos predictivos. Estos recursos —que abarcan lenguajes de programacion,
plataformas y librerias especializadas— permiten manipular, analizar y visualizar grandes
volumenes de informacion de manera eficiente. Su constante evolucion es vital para responder a
las demandas derivadas del andlisis de grandes cantidades de datos y del machine learning,
facilitando la integracién y procesamiento de datos en entornos empresariales complejos. Segun
VanderPlas (2016), disponer de un conjunto robusto de herramientas tecnoldgicas permite a las
organizaciones transformar datos sin procesar en conocimiento valioso para la toma de decisiones
estratégicas.

2.5.1.1.  Python y sus librerias especializadas

Python es el lenguaje de programacion elegido en la ciencia de datos por su versatilidad y

facilidad de uso. Su ecosistema de librerias especializadas potencia su capacidad para procesar y

analizar datos. Por ejemplo, Pandas facilita la manipulacion de estructuras de datos y la realizacion
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de operaciones de limpieza y transformacién; NumPy permite realizar cdlculos matematicos y
operaciones de algebra lineal de forma eficiente; y Matplotlib es una herramienta clave para la
generacion de visualizaciones de alta calidad que ayudan a interpretar los resultados del analisis.
Estas librerias trabajan de manera integrada para ofrecer un entorno completo que soporta tanto el
analisis exploratorio como el desarrollo de modelos predictivos (McKinney, 2018).
2.6. Vehiculos eléctricos

Los vehiculos eléctricos son automoviles que utilizan energia eléctrica almacenada en
baterias para su propulsion, lo que elimina o reduce significativamente la dependencia de
combustibles fosiles y, por ende, las emisiones de gases contaminantes. La publicacion de la U.S.
Department of Energy’s Alternative Fuels Data Center (AFDC) (2023) explica que estos vehiculos
incorporan componentes esenciales como el motor eléctrico, el sistema de baterias y la
infraestructura de carga. Esta tecnologia se destaca por su alta eficiencia energética y su menor
impacto ambiental, lo que la posiciona como una alternativa clave en la transiciéon hacia una
movilidad sostenible a nivel global. Ademads, el continuo avance en el almacenamiento de energia
y la expansion de redes de carga son factores criticos que impulsan su adopcion en diferentes
mercados.

2.6.1. Tipos de baterias

A continuacidn, se presenta una tabla comparativa que resume los principales tipos de
baterias utilizadas en vehiculos eléctricos junto con una breve definicion de cada una. Esta fue
elaborada a partir de la informacion disponible en la pagina de GreenCars (2023).

Tabla 5. Cuadro comparativo de tipos de baterias

Tipo de bateria Definicion

Tecnologia ampliamente utilizada en vehiculos eléctricos modernos,
Bateria de iones de | caracterizada por su alta densidad energética, eficiencia y larga vida util.
litio Se basa en la incorporacion de compuestos de litio para almacenar energia

de forma efectiva.

Bateria de litio- | Utiliza una combinacion de niquel, manganeso y cobalto en el catodo, lo

ternaria que permite alcanzar un buen equilibrio entre densidad energética,
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durabilidad y costos. Esta tecnologia es especialmente adecuada para

aumentar la autonomia del vehiculo.

Conocida por su gran estabilidad térmica y seguridad, aunque ofrece una
Bateria de litio- | densidad energética moderada. Es ideal cuando se prioriza la vida util
fosfato de hierro | prolongada y la robustez, aspectos criticos en determinadas aplicaciones

de movilidad eléctrica.

Variante de la tecnologia de iones de litio que utiliza electrolitos en
Bateria de polimero | forma de gel o polimero, lo que permite disefios més flexibles y una
de litio reduccion de peso. Esto facilita la adaptacion a diversas configuraciones

y tamafos en los vehiculos.

Aunque historicamente ha sido utilizada en otros tipos de vehiculos, su
Bateria de plomo- | baja densidad energética y alto peso la hacen menos competitiva para
acido vehiculos eléctricos modernos. Su uso se limita a aplicaciones

especificas donde el costo inicial es una prioridad.

Reemplaza el electrolito liquido por uno s6lido, lo que mejora
significativamente la seguridad y, potencialmente, la densidad
energética. Esta tecnologia ofrece un mayor rendimiento en condiciones
Bateria de estado ' .
(lid de temperatura extrema y una vida util prolongada, aunque aun se
solido
encuentra en fases de desarrollo y comercializacion limitada. Las
baterias de estado s6lido prometen revolucionar el sector debido a su

potencial para reducir riesgos de fugas y combustion.

Fuente: Adaptado de Alkhalidi et al. (2024).

2.6.2. Diferencia entre las baterias basadas en litio y de estado sélido

Las baterias tradicionales de iones de litio emplean electrolitos liquidos o en gel para el
transporte de iones entre el anodo y el catodo. En contraste, las baterias de estado s6lido utilizan
electrolitos en forma solida, lo que elimina el riesgo de fugas y mejora significativamente la

estabilidad térmica y la densidad energética. Segin Alkhalidi et al. (2024), esta innovacion técnica
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representa un avance crucial que, a pesar de los desafios actuales en términos de produccion a gran
escala y costos, apunta a mejorar tanto la seguridad como el rendimiento de los vehiculos
eléctricos.

2.6.3. Contexto global

El contexto global de los vehiculos eléctricos se ha acelerado en los Ultimos afos,
impulsado por politicas ambientales mas estrictas, avances tecnoldgicos en baterias y la rapida
expansion de la infraestructura de carga. El informe Global EV Outlook 2024 de la International
Energy Agency (IEA) (2024) destaca que la adopcion de vehiculos eléctricos ha alcanzado niveles
récord a nivel mundial, evidenciando una transformacion sustancial en el sector automotriz. Este
crecimiento global subraya la importancia de la eficiencia energética y la reduccion de emisiones,
factores que estan redefiniendo el panorama de la movilidad y estableciendo nuevos estandares

para la industria automotriz.

Figura 8. Inventario global de vehiculos eléctricos 2013-2023
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Fuente: Tomado de International Energy Agency (2024), bajo licencia CC BY 4.0.

En la Figura 8, se refleja la rapida expansion de los vehiculos eléctricos a nivel mundial.

El eje vertical indica el nimero total de unidades en millones, mientras que el eje horizontal
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representa los afos de referencia. La barra en tonos azules corresponde a China, que ha
experimentado un crecimiento significativo en los ultimos afios, seguida por otras regiones como
Europa y Estados Unidos. De acuerdo con la IEA (2024), este incremento sostenido responde a
factores como el apoyo gubernamental, los avances tecnoldgicos en baterias y la creciente
conciencia ambiental, lo que ha impulsado la adopcion de la movilidad eléctrica en diversos
mercados.

2.6.4. Mercado costarricense

En Costa Rica, el mercado de vehiculos eléctricos ha experimentado un crecimiento
notable en respuesta a las politicas publicas de sostenibilidad y a los incentivos para la adopcion
de tecnologias limpias. Segun el informe publicado por el Ministerio de Ambiente y Energia de
Costa Rica (2024), se ha observado un aumento sostenido en el nimero de vehiculos eléctricos
importados y vendidos, lo cual refleja el creciente interés tanto de consumidores como de actores
del sector automotriz. Este dinamismo se debe, en parte, a la mejora en la infraestructura de carga
y a una mayor concienciacion sobre la reducciéon de emisiones contaminantes, factores que
posicionan al mercado costarricense como un entorno favorable para el desarrollo de la movilidad
eléctrica.

2.6.4.1. Infraestructura y politicas de inventivos

La expansion del mercado de vehiculos eléctricos en Costa Rica se ha visto favorecida no
solo por la mejora en la infraestructura de carga, sino también por un s6lido marco normativo que
impulsa el sector. En efecto, la instalacion de estaciones de carga en areas urbanas e interurbanas
ha contribuido a reducir la “ansiedad de autonomia”, lo que incrementa la confianza del
consumidor en la viabilidad de estos vehiculos. Ademas, las politicas publicas, a través de
incentivos fiscales, subsidios y facilidades crediticias, han estimulado a fabricantes y
concesionarios a ampliar su oferta y mejorar el acceso a esta tecnologia.

Complementariamente, la normativa legal costarricense refuerza estos esfuerzos. Por
ejemplo, la reforma de la Ley 9518 mediante la Ley 10209 se ha convertido en un pilar
fundamental para fomentar la movilidad eléctrica. De acuerdo con el texto completo de la
Normativa N° 97124, disponible en la pagina de la Procuraduria General de la Republica (2023),
se establecen disposiciones que incentivan la adopcion de vehiculos eléctricos, promoviendo

exenciones fiscales y medidas que facilitan el desarrollo de infraestructura de carga. Estas politicas
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no solo facilitan la transiciéon a una movilidad limpia, sino que también contribuyen a reducir

costos operativos y a mejorar la competitividad del sector automotriz en el pais.

2.6.4.2. Tendencias actuales y proyecciones futuras

Los datos publicados por la Asociacion Costarricense de Movilidad Eléctrica
(ASOMOVE) (2024) evidencian un crecimiento exponencial en el nimero de vehiculos eléctricos
en Costa Rica. Tal y como se ilustra en la Figura 1, el acumulado anual pasé de 130 unidades en
2015 a 18 536 en 2023. La marcada tendencia ascendente refleja el impacto positivo de los
incentivos gubernamentales, la expansion de la infraestructura de carga y la creciente
concienciacion ambiental por parte de consumidores y empresas.

Ademas, el escenario proyectado para 2025 indica que se podrian alcanzar alrededor de
29 966 vehiculos eléctricos circulando en el pais, lo que consolidaria aun mas la transicion hacia
una movilidad limpia y eficiente. Este panorama, respaldado por iniciativas de politica publica y
por la colaboracion de diversos actores del sector, subraya el potencial de Costa Rica para
posicionarse como un referente regional en la adopcion de tecnologias sostenibles en el ambito
automotriz.

Figura 9. Evolucion y proyeccion acumulada de los automoviles eléctricos en Costa Rica
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Fuente: Adaptado de ASOMOVE (2024).

La grafica pone de manifiesto la importancia de continuar reforzando la infraestructura de

carga, las campanas de informacion y los incentivos financieros para sostener esta senda de
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crecimiento y alcanzar el objetivo estimado. Asimismo, se enfatiza el rol de las entidades
financieras y los concesionarios, quienes pueden aprovechar este entorno favorable para
desarrollar soluciones que aborden la creciente demanda de vehiculos eléctricos y fortalezcan la

oferta de servicios de movilidad sostenible.
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3. Marco metodolégico

Este capitulo tiene como finalidad exponer y fundamentar los elementos metodologicos
que guian el desarrollo del trabajo final de graduacion. En él se presenta una descripcion detallada
del tipo de investigacion, el enfoque y disefio adoptados, asi como las fuentes de datos e
informacion empleadas. Ademas, se identifican los sujetos y variables que integran el estudio, se
especifican las técnicas e instrumentos de recoleccion de datos y se define el procedimiento
metodologico en fases que estructuran el desarrollo del proyecto. Con este marco metodologico,
se busca garantizar la coherencia, rigurosidad y pertinencia del estudio, asegurando que cada

componente del proceso de investigacion contribuya a la solucion de la problematica planteada.

3.1. Tipo de investigacion

La investigacion puede entenderse como un “conjunto de procesos sistematicos, criticos y
empiricos que se aplican al estudio de un fendmeno o problema” (Hernandez et al., 2014, p. 4, cap.
1). Este tipo de enfoque asegura que el conocimiento generado tenga rigor y relevancia,

contribuyendo tanto al &mbito tedérico como practico.

La orientacion de un trabajo de investigacion depende del propdsito y el alcance del
proyecto. Por consiguiente, entender las distintas clasificaciones de las investigaciones resulta
fundamental para asegurar una alineacion adecuada entre el objetivo del estudio y la metodologia
que se empleard para alcanzar las metas establecidas. A continuacion, se ofrece una descripcion
concisa de los diferentes tipos de investigacion segin su propoésito, con el objetivo de identificar

aquel que mejor responda a las necesidades especificas del proyecto.
3.1.1. Investigacion aplicada
Su principal caracteristica radica en que esta disefiada para abordar problemas especificos,

empleando el conocimiento existente para generar soluciones concretas y practicas. De acuerdo

con el Departamento Universitario Obrero y Campesino (2024), este tipo de investigacion se
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enfoca en adaptar teorias y conceptos a situaciones particulares, con el fin de satisfacer necesidades

reales o resolver problematicas particulares.

3.1.2. Investigacion cuantitativa

El objetivo de la investigacion cuantitativa es “adquirir conocimientos fundamentales y la
eleccion del modelo mas adecuado que nos permita conocer la realidad de una manera mas
imparcial, ya que se recogen y analizan los datos a través de los conceptos y variables medibles”
(Neill et al., 2018, p. 69 / parr. 2).

Con la informacion previa, es posible tomar la decision de utilizar un enfoque aplicado
orientado a generar soluciones concretas y practicas para la financiera Altica, con el fin de disefiar

un modelo para predecir el valor de depreciacion de los vehiculos eléctricos.

3.2. Enfoque y diseiio de la investigacion

El enfoque y disefio de la investigacion definen como se llevara a cabo el estudio para
alcanzar los objetivos planteados. En los siguientes parrafos, se procedera a plantear los diferentes

enfoques y disefios de investigacion que se pueden llevar a cabo.

3.2.1. Enfoque de la investigacion

De acuerdo con Hernandez Sampieri et al. (2014), “los enfoques cuantitativo, cualitativo y
mixto constituyen posibles elecciones para enfrentar problemas de investigacion y resultan
igualmente valiosos. Son, hasta ahora, las mejores formas disefadas por la humanidad para
investigar y generar conocimientos” (p. 2).

Por otra parte, Hernandez Sampieri et al. (2014), en su libro sobre metodologia de la
investigacion, detallan tres enfoques investigativos, los cuales corresponden a: cuantitativo,

cualitativo o mixto; estos son abordados a continuacion:

Tabla 6. Enfoques de investigacion
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Enfoque

Descripcion

Caracteristicas

Cuantitativo

Es secuencial y probatorio. Cada etapa
precede a la siguiente y no podemos
“brincar” o eludir pasos. El orden es
riguroso, aunque desde luego, podemos
redefinir alguna fase. Parte de una idea
que va acotandose y, una vez
delimitada, se derivan objetivos y
preguntas de investigacion, se revisa la
literatura y se construye un marco o una

perspectiva tedrica.

Refleja la necesidad de medir y
estimar magnitudes de los
fenomenos o problemas de
investigacion: ;cada cudnto
ocurren y con qué magnitud?

El investigador o investigadora
plantea un problema de estudio
delimitado y concreto sobre el
fenomeno, aunque est¢ en
evolucion. Sus preguntas de
investigacion ~ versan  sobre
cuestiones especificas.

Una vez planteado el problema
de estudio, el investigador o
investigadora considera lo que se
ha investigado anteriormente (la
revision de la literatura) y
construye un marco teérico (la
teoria que habrd de guiar su
estudio), del cual deriva una o
varias hipotesis (cuestiones que
va a examinar si son ciertas o no)
y las somete a prueba mediante
el empleo de los disefios de

investigacion apropiados.

Cualitativo

También se guia por areas o temas
significativos de investigacion. Sin

embargo, en lugar de que la claridad

El investigador o investigadora
plantea un problema, pero no

sigue un proceso definido
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sobre las preguntas de investigacion e
hipdtesis preceda a la recoleccion y al
analisis de los datos (como en la
mayoria de los estudios cuantitativos),
los estudios cualitativos pueden
desarrollar preguntas e hipotesis antes,
durante o después de la recoleccion y el

analisis de los datos.

claramente.

En la bisqueda cualitativa, en
lugar de iniciar con una teoria y
luego “voltear” al mundo
empirico para confirmar si esta
es apoyada por los datos y
resultados, el investigador
comienza examinando los
hechos en si y, en el proceso,
desarrolla una teoria coherente

para representar lo que observa.

Mixto

Los métodos mixtos representan un
conjunto de procesos sistematicos,
empiricos y criticos de investigacion e
implican la recoleccion y el andlisis de
datos cuantitativos y cualitativos, asi
como su integracion y discusion
conjunta, para realizar inferencias
producto de toda Ila informacion
recabada 'y lograr un mayor
entendimiento del fendmeno bajo

estudio.

Las etapas en las que suelen
integrarse los enfoques
cuantitativo y cualitativo son
fundamentalmente: el
planteamiento del problema, el
disefio de investigacion, el
muestreo, la recoleccion de los
datos, los procedimientos de
analisis y/o interpretacion de los
datos (resultados).

Los métodos mixtos son
multimetddicos, por lo que
representan la “tercera via”.

Un factor adicional que ha
detonado la necesidad de
utilizar los métodos mixtos es la
naturaleza compleja de la gran
mayoria de los fenomenos o

problemas de investigacion
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abordados en las distintas

ciencias.

Fuente: Elaboracion propia con base en la informacion de Hernandez Sampieri et al. (2014).

Al tener claridad sobre los objetivos y el alcance de esta investigacion, se concluyo que el
enfoque mas apropiado corresponde al enfoque de investigacion mixto, siguiendo los conceptos
de Hernandez Sampieri et al. (2014). Esta eleccién se fundamenta en la necesidad de integrar
elementos cuantitativos y cualitativos para abordar, de manera integral, la problematica planteada
sobre el analisis de la informacion y desarrollo del modelo de célculo de la valoracion y validacion
para los vehiculos eléctricos financiados por la entidad financiera Altica.

La investigacion aplicada requiere tanto la recoleccion y analisis de datos cuantitativos —
como ventas, depreciacion y rendimiento de baterias— para garantizar la precision en las
predicciones del modelo como el andlisis cualitativo de las dindmicas del entorno financiero y las
percepciones de los stakeholders involucrados. El enfoque mixto permite combinar la fuerza del
analisis cuantitativo, lo cual proporciona rigor y exactitud en las mediciones, con la perspectiva
cualitativa, que ofrece un entendimiento profundo del contexto en el cual se desarrolla el proyecto,
incluyendo la interpretacion de las condiciones del mercado y las politicas de incentivos.

Este enfoque mixto posibilita recolectar y analizar simultdneamente los datos, lo cual es
esencial para comprender como convergen los resultados cuantitativos y cualitativos. Por ejemplo,
los datos numéricos proporcionan una base solida para el desarrollo del modelo predictivo,
mientras que el andlisis cualitativo permite ajustar y validar los resultados segun el contexto
particular de la industria financiera en Costa Rica, incluyendo factores como la percepcion del
riesgo por parte de los clientes y la aceptacion de los vehiculos eléctricos en el mercado local.

En este contexto, el enfoque mixto resulta crucial para desarrollar un modelo predictivo
robusto y, al mismo tiempo, ofrecer una vision comprensiva que abarque tanto los nimeros como
los factores subjetivos del entorno financiero. Esta combinacion asegura que los modelos
predictivos disenados no solo sean precisos, sino también pertinentes y alineados con la realidad
del negocio, incrementando la efectividad en la toma de decisiones y reduciendo el riesgo
financiero para la entidad.

3.2.2. Diseio de la investigacion
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El disefio de la investigacion es definido por Hernandez Sampieri et al. (2014) como “plan

o estrategia que se desarrolla para obtener la informacion que se requiere en una investigacion y

responder al planteamiento” (p. 128).

Tabla 7. Diserio de la investigacion

Enfoque

Descripcion

Disefo exploratorio

secuencial (DEXPLOS)

El disefio implica una fase inicial de recoleccion y analisis de datos cualitativos

seguida de otra donde se recaban y analizan datos cuantitativos.

Disefio explicativo

secuencial (DEXPLIS)

El disefio se caracteriza por una primera etapa en la cual se recaban y analizan datos
cuantitativos, seguida de otra donde se recogen y evaluan datos cualitativos. La
mezcla mixta ocurre cuando los resultados cuantitativos iniciales informan a la

recoleccion de los datos cualitativos.

Diseflo transformativo

secuencial (DITRAS)

Al igual que los disefios previos, el disefio transformativo secuencial incluye dos
etapas de recoleccion de los datos. La prioridad y fase inicial puede ser la
cuantitativa o la cualitativa, o bien, es posible otorgarle a ambas la misma

importancia y comenzar por alguna de ellas.

Disefio de triangulacion

concurrente (DITRIAC)

Este modelo es probablemente el mas popular y se utiliza cuando el investigador
pretende confirmar o corroborar resultados y efectuar validacion cruzada entre
datos cuantitativos y cualitativos, asi como aprovechar las ventajas de cada método
y minimizar sus debilidades. Puede ocurrir que no se presente la confirmacion o

corroboracion.

Disefio anidado o
incrustado concurrente de
modelo dominante

(DIAC)

El disefio anidado concurrente colecta simultaneamente datos cuantitativos y
cualitativos. Su diferencia con el disefio de triangulacion concurrente reside en que
un método predominante guia el proyecto (pudiendo ser este cuantitativo o
cualitativo). El método que posee menor prioridad es anidado o insertado dentro

del que se considera central.
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Diseflo anidado
concurrente de varios

niveles (DIACNIV)

En esta modalidad, se recolectan datos cuantitativos y cualitativos en diferentes
niveles, pero los analisis pueden variar en cada uno de estos. O bien, en un nivel se
recolectan y analizan datos cuantitativos; en otro, datos cualitativos y asi

sucesivamente.

Este disefio conjunta varios elementos de los modelos previos: se recolectan datos

cuantitativos y cualitativos en un mismo momento (concurrente) y puede darse o

Disefio transformativo | no mayor peso a uno u otro método, pero al igual que en el disefo transformativo

concurrente (DISTRAC) | secuencial, la recoleccion y el andlisis son guiados por una teoria, vision, ideologia

o perspectiva, incluso un disefio cuantitativo o cualitativo (por ejemplo, un

experimento o un ejercicio participativo).

Disefio de integracion

multiple (DIM) sumamente itinerante.

Fuente: Elaboracion propia con base en la informacion de Herndndez Sampieri et al. (2014).

De acuerdo con los objetivos planteados y el contexto del proyecto, en este caso, se decidio
utilizar un enfoque mixto con un disefio explicativo secuencial (DEXPLIS), segtn lo establecido
por Herndndez Sampieri et al. (2014). Este disefio es ideal para el desarrollo de un modelo
predictivo del valor futuro de los vehiculos eléctricos financiados, ya que permite un anélisis
estructurado y exhaustivo que integra tanto datos cuantitativos como cualitativos para comprender
a fondo el problema.

El disefio DEXPLIS se caracteriza por comenzar con la recoleccion y analisis de datos
cuantitativos, que, en el contexto del proyecto, incluyen datos sobre ventas, depreciacion de los
vehiculos y rendimiento de las baterias. Esta primera fase cuantitativa busca establecer una base
solida para entender los patrones de comportamiento y desarrollar modelos predictivos que sean
precisos y fiables. Los resultados obtenidos de esta fase cuantitativa sirven como una guia para la

segunda fase, que se enfoca en la recoleccion y andlisis cualitativo.

Este enfoque es adecuado para el proyecto, ya que facilita una comprension multifacética

del problema, combinando el rigor del analisis cuantitativo con la riqueza interpretativa del analisis
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cualitativo. De este modo, el modelo predictivo desarrollado no solo tiene un sustento estadistico
robusto, sino que también incorpora las perspectivas y conocimientos del entorno financiero,

garantizando su aplicabilidad y relevancia dentro de la entidad financiera Altica.

La secuencialidad del diseio DEXPLIS, donde los resultados cuantitativos informan y
direccionan el analisis cualitativo, permite realizar ajustes metodologicos que aseguran una
alineacion continua con los objetivos del negocio y la realidad del mercado. Esto contribuye a una
mejor toma de decisiones no solo al predecir el valor de los vehiculos eléctricos, sino también al
entender como y por qué estos valores cambian con el tiempo, considerando variables economicas

y sociales mas amplias.

En resumen, el uso del DEXPLIS proporciona una estructura sistematica para abordar tanto
la dimension cuantitativa como cualitativa del problema, asegurando que el modelo predictivo sea
completo, interpretable y practico para la entidad financiera. Esto apoya directamente la capacidad
del proyecto para generar un impacto positivo al apoyar al negocio a la hora de determinar un valor
de rescate de las unidades eléctricas que tenga mayor precision y que permita mejorar la toma de

decisiones financieras.

3.3. Alcance de la investigacion

De acuerdo con Hernandez Sampieri et al. (2014), el alcance de una investigacion define
los resultados esperados y orienta la metodologia que se debe seguir para alcanzarlos. Es
fundamental determinar el alcance antes de iniciar el estudio, ya que esto permite establecer limites
conceptuales y metodoldgicos adecuados, asi como dirigir el enfoque cuantitativo de manera
precisa.

Existen diversos alcances dentro de la investigacion, entre los cuales se encuentran el
exploratorio, el descriptivo, el correlacional y el explicativo. Estos no son excluyentes entre si, ya

que un estudio puede abarcar més de un tipo de alcance segun sus objetivos y contexto.

Tabla 8. Alcances de la investigacion

Alcance Descripcion
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La investigacion exploratoria tiene como proposito analizar un tema o
problema poco estudiado, en el cual existen numerosas incognitas o ha
sido abordado de manera limitada en la literatura cientifica. Este tipo de

Alcance estudio permite al investigador familiarizarse con fendmenos
exploratorio desconocidos, facilitando el desarrollo de investigaciones mas profundas
y estructuradas. Ademads, ayuda a identificar nuevas problematicas,
conceptos clave y posibles relaciones entre variables, estableciendo una

base para futuras investigaciones mas detalladas.

Tiene como objetivo detallar y especificar las propiedades,
caracteristicas y dimensiones de fendomenos, situaciones o contextos
o sometidos a analisis. Este tipo de investigacion busca una mayor
Alcance descriptivo o . ' -
precision en la representacion del fenomeno estudiado, permitiendo
definir con claridad qué conceptos o variables seran medidos, quiénes

formaran parte del estudio y cdmo se recopilaran los datos.

Se enfoca en responder preguntas mediante la asociacion entre variables,
estableciendo patrones predecibles dentro de una poblaciéon o grupo de
estudio. Su finalidad es determinar la relacion existente entre dos o mas

Alcance conceptos, permitiendo comprender como interactiian entre si. Aunque
correlacional este tipo de estudio tiene un componente explicativo, su alcance es
limitado, ya que identifica relaciones sin establecer causalidad. Es comtin
encontrar investigaciones correlacionales que exploran vinculos entre

tres 0 mas variables.

Busca identificar las causas de eventos o fendmenos en el ambito fisico
o o social. Su principal objetivo es explicar por qué ocurren determinados
Alcance explicativo o ] )
hechos y en qué condiciones se manifiestan, ademés de analizar la

relacidn causal entre dos o mas variables.

Fuente: Elaboracion propia con base en la informacion de Hernandez Sampieri et al. (2014).
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Para el presente estudio, se ha seleccionado un alcance exploratorio, ya que la
problematica que se aborda ain no ha sido ampliamente investigada. La investigaciéon busca
comprender factores determinantes en la depreciacion de vehiculos eléctricos en Costa Rica y
desarrollar un modelo predictivo basado en datos historicos para determinar el valor de

recuperacion de estas unidades.

3.4. Fuentes de datos e informacion

Conforme a lo sefialado por Miranda y Acosta (2009), se consideran como fuentes todos
aquellos recursos de los que se obtiene la informacidn necesaria para cubrir las necesidades de
conocimiento sobre una situacién o problema planteado, y que luego se emplearan para alcanzar
los objetivos previstos. En esta seccion, se especifican las fuentes de datos e informacion que se
utilizan en el proyecto.

3.4.1. Fuentes primarias

De acuerdo con Suérez (2024), las fuentes primarias se refieren a las que surgen de la
experiencia directa o de la observacion de eventos. Son documentos originales o las primeras
versiones de un hecho o investigacion. Estas fuentes incluyen, entre otras, documentos historicos,
entrevistas, encuestas, diarios de campo y registros médicos. Para este proyecto, se utilizan las
siguientes fuentes primarias:

Tabla 9. Fuentes de informacion primarias

Fuente de ) ; ..
) . Importancia del documento para la investigacion
informacion

Registros historicos
Proveen datos cuantitativos cruciales para entender el comportamiento
de ventas de S o
‘ del mercado y para identificar patrones de depreciacion, fundamentales
vehiculos eléctricos
' para construir el modelo predictivo.
en Costa Rica

Registros de
o Permiten analizar cdmo el rendimiento de las baterias afecta la
rendimiento y o ) ) )
o depreciacion y valor residual de los vehiculos eléctricos, proporcionando
mantenimiento de
datos esenciales para la modelizacion del valor a futuro.
baterias
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Registros de
importaciones de

vehiculos eléctricos

Ayudan a entender la evolucion del mercado de vehiculos eléctricos en
Costa Rica, incluyendo el volumen de importacion y la aceptacion del

mercado, lo cual influye directamente en la valoracion de activos.

Entrevistas a
representantes de
concesionarios de

vehiculos eléctricos

Recogen perspectivas clave sobre la demanda, tendencias del mercado y
otros factores externos que influyen en el valor de reventa de los

vehiculos eléctricos, ayudando a enriquecer el analisis cualitativo.

Fuente: Elaboracién propia (2025).

3.4.2. Fuentes secundarias

Siguiendo lo expresado por Suarez (2024), las fuentes secundarias son aquellas que

recopilan, resumen y analizan la informacién proveniente de las fuentes primarias. Constituyen

una recopilacion de datos que han sido previamente recolectados y publicados por otros. Ejemplos

de fuentes secundarias incluyen libros de texto, articulos de revistas y reportes de investigacion.

Para este proyecto, se utilizan las siguientes fuentes secundarias:

Tabla 10. Fuentes de informacion secundarias

Fuente de

informacion

Importancia del documento para la investigacion

Sitios web con
informacién sobre
tecnologias y
tendencias en

vehiculos eléctricos

Proporcionan contexto sobre la evolucion tecnoldgica y el mercado
global y local de vehiculos eléctricos, ayudando a enriquecer la

comprension del entorno donde se desenvuelve el proyecto.

Investigaciones
cientificas y

académicas

Ofrecen antecedentes y referencias cientificas sobre el uso de modelos
predictivos y técnicas de aprendizaje automatico en la valoracion de

activos, aportando un marco teérico solido.
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encontradas en bases

de datos

Repositorios de
trabajos finales de
instituciones

académicas

Proveen estudios previos sobre la valoracion de vehiculos y validacion
de modelos predictivos, lo cual sirve como base para mejorar la

metodologia y justificacion del proyecto.

Estudios de mercado
de vehiculos
eléctricos publicados

por consultoras

Brindan analisis detallados del mercado de vehiculos eléctricos,
incluyendo proyecciones y tendencias, utiles para contrastar los

resultados del modelo predictivo con datos reales del mercado.

Normas y estandares
de gestion de datos
(ISO 8000, DAMA-
DMBOK)

Proporcionan lineamientos y estandares reconocidos para la calidad y
gestion de datos, que son fundamentales para garantizar la precision y

consistencia en el andlisis del proyecto.

Marcos de referencia
para la aplicacion de
citas bibliograficas

como APA 7

Aseguran la correcta referenciacion de fuentes de informacion y la
calidad académica del proyecto, contribuyendo a su credibilidad y

rigurosidad.

Fuente: Elaboracion propia (2024).

3.5. Sujetos de investigacion

Segun Hérnandez Sampieri, et al. (2014), los sujetos de investigacion son individuos o grupos

cuyas caracteristicas, opiniones, experiencias y condiciones resultan pertinentes para responder a

las preguntas del estudio. En la Tabla 11, se detallan los sujetos de investigacion de este proyecto.

Tabla 11. Sujetos de investigacion

Pagina57|143



Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras por la variabilidad en el valor de
recuperacion de los vehiculos eléctricos en Costa Rica

Rol

Afos de experiencia

Caracteristicas

Justificacion

Gerente de TI

Mas de 9 anos

Es el encargado del
departamento de TI,
es el patrocinador del
proyecto actual.
Adicionalmente, se
encarga de realizar el
desarrollo de modelos
de datos enfocados en
la reporteria de la

empresa para mejor el

desempefio en el area

Vela por el desarrollo
del proyecto, posee un
alto conocimiento del
negocio, asi como del
tema a desarrollar
para intervenir y
proveer

retroalimentacién en

caso de ser necesario

Analista financiero

del sector automotriz

5-10 anos

' . para el éxito del
financiera, mejorando

' ' proyecto
la gestion del riesgo
de la cartera.
Especialista en )

) ) Proporciona
valoracion de activos | )

informacion sobre

y riesgos en el
financiamiento de

vehiculos. Cuenta con

conocimiento en
depreciacion de
automoviles y
estrategias de

mitigacion de riesgos.

cémo los modelos de
depreciacion influyen
en las decisiones de
financiamiento y en la
evaluacion de riesgo
para la  entidad

financiera.

Fuente: Elaboracion propia (2025).

3.6. Variables de la investigacion
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Segtn Miranda y Villasis (2016), las variables en un protocolo de investigacion se definen

como los elementos medibles o los datos recopilados que permiten responder a las preguntas

planteadas en el estudio. Estas variables se determinan en funcién de los objetivos del proyecto.

En la Tabla 12, se detallan las variables consideradas para este proyecto.

Tabla 12. Variables de investigacion

Variable

Tipo de Definicion

variable conceptual

Indicador

Definicion instrumento

Objetivo especifico n.°1: Recolectar datos historicos y relevantes sobre el mercado de vehiculos eléctricos

en Costa Rica, incluyendo factores como ventas, valor actual del mercado y rendimiento de baterias, a partir

de una base solida de informacion confiable.

Datos del mercado de
vehiculos eléctricos

en Costa Rica

Informacion cuantitativa y
cualitativa sobre el mercado de
vehiculos eléctricos en Costa
Rica, incluyendo ventas,
importaciones, valor del
mercado actual y rendimiento

de las baterias.

Lista de datos y
conjuntos de datos

recopilados.

Entrevista

Revision documental

Objetivo especifico n.°2: Analizar datos historicos y actuales del mercado de vehiculos eléctricos en Costa

Rica, considerando los factores mencionados, los cuales influyen en el valor de recuperacion, para su

integracion en el modelo del modelo.
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Factores clave que
influyen en el valor

de recuperacion

Variables especificas que
impactan significativamente el
valor de recuperacion de
vehiculos eléctricos, como la
antigiiedad, autonomia, estado
de la bateria y condiciones del

mercado.

Lista de factores
identificados y su
significancia
estadistica de cada
factor en relacion
con el valor de

reventa.

Revision documental

Entrevista

Calidad y
consistencia de los

datos

Precision e uniformidad de los
datos tras su limpieza y

transformacion.

Muestra/Poblacion
final de datos a

utilizar.

Revision documental

Objetivo especifico n.°3: Disesiar un modelo estadistico y de aprendizaje automatico que integre los

factores identificados, para la prediccion del valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos financiados

por la entidad.

Modelos predictivos

estadisticos

Algoritmo o conjunto de
algoritmos que utilizan
métodos estadisticos y de
aprendizaje automatico para
predecir el valor de
recuperacion de los vehiculos

eléctricos.

Cantidad de
modelos predictivos

entrenados.

Revision documental

Observacion

Objetivo especifico n.°4: Validar el modelo predictivo mediante pruebas con datos reales y técnicas de

validacion cruzada, para el aseguramiento de su exactitud y confiabilidad en la estimacion del valor de

recuperacion de los vehiculos eléctricos.

Exactitud y
confiabilidad del
modelo predictivo

seleccionado

Capacidad del modelo para
predecir con precision y
consistencia el valor de

mercado de los vehiculos

eléctricos.

Métricas de
validacion del

modelo.

Entrevista

Revision documental
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

3.7. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

De acuerdo con Machuca (2022), los métodos y herramientas de recoleccion de datos
permiten obtener informacion relevante a partir de diversas fuentes. Antes de seleccionar una
técnica especifica, es fundamental tener claramente definidos los objetivos de la investigacion y el
tipo de informacidn que se necesita. A continuacion, se presentan los principales instrumentos de
recoleccion de datos que se emplean en este estudio.

3.7.1. Entrevistas

Las entrevistas constituyen una técnica de recoleccion de datos basada en la interaccion
directa entre el entrevistador y uno o varios entrevistados, con el objetivo de obtener informacion
relevante sobre un tema especifico. A través del intercambio de ideas y perspectivas, se logra la
construccion conjunta de significados, lo que enriquece el proceso de investigacion (Herndndez
Sampieri et al., 2014).

Segun Ryen, Grinnell y Unrau (citados por Herndndez Sampieri, 2014) las entrevistas
pueden clasificarse en tres categorias principales:

e [Entrevista estructurada: Se basa en un formato previamente disefiado por el
entrevistador, en el cual las preguntas son definidas de antemano y deben seguirse en un
orden especifico, de manera que se garantice una uniformidad en la recoleccion de datos.

e Entrevista semiestructurada: Contempla una serie de preguntas predefinidas, pero
permite cierta flexibilidad en el desarrollo de la conversacion. De esta manera, es posible
modificar, agregar o eliminar preguntas segun la dindmica del didlogo.

e Entrevista no estructurada o abierta: No sigue un esquema rigido de preguntas, lo que
permite que el entrevistador guie la conversacion de manera espontanea, adaptandola segun
el contexto y las respuestas del entrevistado.

De esta forma, para la recoleccion de datos en el presente proyecto de investigacion, se
utiliza el tipo de entrevista no estructurada o abierta. En el Apéndice D, se puede encontrar la

plantilla utilizada para capturar la informacion requerida para el desarrollo de este proyecto.

3.7.2. Revision documental
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La revision documental es un método de recoleccidon de informacion basado en la consulta

y analisis de fuentes escritas relevantes para la investigacion. De acuerdo con Machuca (2022),

esta técnica permite examinar documentacion existente con el propdsito de extraer datos clave y

establecer una base so6lida de conocimiento. No obstante, su aplicacion requiere de un proceso

riguroso de seleccion y evaluacion de fuentes, asegurando que la informacion obtenida sea veraz

y pertinente para los objetivos del estudio.

Siguiendo la metodologia propuesta por Machuca et al. (2022), la revision documental en

esta investigacion se desarrolla en tres fases principales:

Seleccion de fuentes de informaciéon: Identificacion de estudios, bases de datos y
documentos que proporcionen informacién relevante sobre la depreciacion de vehiculos
eléctricos.

Revision y organizacion de la informacion: Clasificacion y estructuracion de los datos
extraidos, asegurando su coherencia con los objetivos del estudio.

Analisis de los datos: Evaluacion de los documentos recopilados para identificar patrones,
tendencias y variables clave en la prediccion del valor de recuperacion.

En este proyecto, la revision documental se centr6 en diversas fuentes, con el proposito de

garantizar un analisis integral de la problematica. Entre las fuentes consultadas, se encuentran:

Estudios previos sobre depreciacion de vehiculos eléctricos: Se analizaron investigaciones
cientificas y reportes del sector automotriz que abordan los factores que influyen en la
pérdida de valor de estos vehiculos a lo largo del tiempo.

Modelos predictivos aplicados en estudios similares: Se revisaron enfoques estadisticos y
de aprendizaje automatico utilizados en otras investigaciones para estimar la depreciacion
de activos, con el fin de seleccionar el método més adecuado para este estudio.

Bases de datos del mercado de vehiculos eléctricos en Costa Rica: Se recopilaron registros
de ventas, importaciones y precios de reventa de distintas fuentes gubernamentales y
comerciales.

Documentacion técnica sobre el rendimiento de baterias: Se incluy6 informacion sobre la
degradacion de las baterias de los vehiculos eléctricos, considerando su impacto en la

depreciacion del valor de los automoviles.

Paginaé62|143



Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras por la variabilidad en el valor de
recuperacion de los vehiculos eléctricos en Costa Rica

Para estructurar la informacion obtenida mediante la revision documental, se emplea la
plantilla que se presenta en el Apéndice E, lo que permite organizar los hallazgos de manera
sistematica y facilitar su integracion en el modelo predictivo propuesto.

3.7.3. Observacion

La observacion es una herramienta de recoleccion de datos que permite al investigador
analizar e interpretar el entorno a través de los distintos sentidos. Segun Hernandez Sampieri et al.
(2014), su proposito es explorar y describir los ambientes de estudio, comprendiendo la dindmica
de los actores involucrados y los procesos que se desarrollan en el tiempo. Ademas, esta técnica
facilita la identificacion de patrones y relaciones entre personas, experiencias y eventos, lo que
permite generar hipdtesis sobre fenomenos futuros.

Al utilizar la observacion como método de investigacion, es importante considerar ciertos
elementos clave que influyen en su aplicacion:

e Entorno fisico: Incluye las caracteristicas del espacio donde se desarrolla la observacion,
asi como los objetos y estructuras presentes en el ambiente.

e Contexto social y humano: Se refiere a la composicion y organizacién de los grupos
observados, tomando en cuenta aspectos como edad, nivel socioecondmico y diversidad.

¢ Interacciones y actividades: Engloba las acciones individuales y colectivas realizadas por
los participantes, analizando qué hacen, cuando y como lo hacen, y con qué proposito.

e Uso de objetos y herramientas: Examina los artefactos empleados por los participantes y
la funcion que desempenan dentro del contexto observado.

e Eventos significativos: Comprende la identificacion de acontecimientos relevantes dentro
del ambiente de estudio, estableciendo su posible impacto en la investigacion.

e Descripcion de los participantes: Permite caracterizar a las personas involucradas en el
estudio, detallando su rol, comportamiento y caracteristicas generales.

La plantilla utilizada para la documentacion se puede encontrar en el Apéndice C.

3.8. Procedimiento metodoldgico de la investigacion
Para desarrollar un modelo que satisfaga las necesidades de la empresa y cumpla con los
objetivos establecidos, se recopildé una amplia cantidad de informacion. El procedimiento
metodologico del proyecto se estructura en cinco fases clave que guian el desarrollo y la

implementacion del modelo predictivo. Primero, se realiza la recoleccion de los datos, recopilando
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datos historicos y actuales del mercado de vehiculos eléctricos en Costa Rica para identificar
factores influyentes. Seguidamente, se lleva a cabo el analisis exploratorio de datos, donde estos
se limpian y preparan para asegurar su calidad y representatividad. En la tercera fase, se procede
arealizar el disefio del modelo predictivo, para lo que se desarrollan y evaluan distintos algoritmos
de aprendizaje automatico para seleccionar el mas adecuado. La cuarta fase corresponde a la
validacion del modelo, donde se aplican pruebas con datos de prueba y técnicas de validacion
cruzada, utilizando métricas especificas para establecer un punto de comparacion que determine
la aceptacion del modelo. Finalmente, se documentan los resultados obtenidos, junto con

recomendaciones para ajustes futuros o implementaciones adicionales.

A continuacion, se presenta el diagrama que facilita su comprension:

Figura 10. Fases metodologicas de la investigacion

Fase 1: Fase 2: Fase 3: Diseno Fase 4:

Adqusicion de Analisis del modelo Validacion del
la informacion exploratorio predictivo modelo

Fuente: Elaboracion propia (2025).

3.8.1. Fase 1: Adquisicion de la informacion

En primer lugar, se recopilan datos histdricos y actuales sobre el mercado de vehiculos
eléctricos en Costa Rica, lo cual permite establecer una base solida para el estudio. Ademas, se
identifican las variables clave que inciden en la depreciacion y el valor de recuperacion de los
activos. Posteriormente, se evalua la calidad de la informacion obtenida, garantizando asi la
pertinencia y consistencia de los datos. Este proceso inicial facilita la deteccion de patrones y

tendencias relevantes para el proyecto.

Paginaé64|143



Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras por la variabilidad en el valor de
recuperacion de los vehiculos eléctricos en Costa Rica

Figura 11. Subactividades de la fase uno

Fase 1: * Identificacion de fuentes de informacion

* Recopilacion de datos del mercado y de la
entidad

Adquisicion de la
informacién  Validacion inicial de la calidad de los datos

Fuente: Elaboracion propia (2025).

3.8.2. Fase 2: Analisis exploratorio

Seguidamente, se procede con el andlisis exploratorio de los datos recopilados, utilizando
técnicas estadisticas y de visualizacion. Asimismo, se identifican las relaciones significativas entre
las variables, lo que permite profundizar en la comprension del fenomeno estudiado. Por
consiguiente, se contrastan estos hallazgos con estudios previos para validar la informacion y
enriquecer el marco analitico. De esta forma, se definen las bases para el desarrollo del modelo
predictivo.

Figura 12. Subactividades de la fase dos

* Limpieza y preprocesamiento de datos

Fase 2: AnéliSiS * Analisis estadistico descriptivo
. * Identificacion y tratamiento de valores
explotario

atipicos
» Visualizacion de los datos

Fuente: Elaboracion propia (2025).

3.8.3. Fase 3: Disefo de los modelos predictivos

Luego, se disenan los modelos predictivos aplicando algoritmos de aprendizaje automatico
y técnicas estadisticas avanzadas. Para ello, se integran las variables identificadas en las fases
anteriores, asegurando la robustez del modelo. Igualmente, se realizan ajustes y pruebas
preliminares que orienten la seleccion del algoritmo mdés adecuado. En consecuencia, se
construyen distintos modelos que compitan entre ellos, y se escoge uno que después permita
estimar de manera precisa el valor futuro de los vehiculos eléctricos. Adicionalmente, se plantea

construir un ensamble tipo stacking que combine los dos modelos individuales de mayor
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desempefio; este ensamble se evaluaré frente a las demas alternativas para confirmar si proporciona

la prediccion maés precisa.
Figura 13. Subactividades de la fase tres

Fase 3: Diseno * Seleccion de algoritmos adecuados
* Entrenamiento de modelos
» Evaluacion inicial del rendimiento

del modelo
pI'CdlCthO * Seleccion preliminar del mejor modelo

Fuente: Elaboracion propia (2025).

3.8.4. Fase 4: Validacion del modelo

Finalmente, se lleva a cabo la validacion del modelo predictivo mediante pruebas con datos
reales y técnicas de validacion cruzada. En este sentido, se utilizan métricas de desempefio como
el MSE y el coeficiente de determinacién (R?) para evaluar la exactitud de las predicciones.
Ademas, se efectuan ajustes en el modelo conforme a los resultados obtenidos, garantizando su
confiabilidad. Asi, se culmina esta fase con un modelo optimizado y listo para su implementacion
en el entorno real.

Figura 14. Subactividades de la fase cuatro

* Definicion de criterios de aceptacion del

Fase 4: Validacion [

 Validacion cruzada del modelo
del modelo « Calculo de métricas de rendimiento
» Comparacion y seleccion del mejor modelo

Fuente: Elaboracion propia (2025).
3.9. Operacionalizacion de las variables o categorias
Seguidamente, se sintetizan los fundamentos desarrollados dentro de la metodologia de

investigacion. En la Tabla 13, se exponen los objetivos y su operacionalizacion, con el proposito

de comprender su contexto en el presente proyecto.
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Tabla 13. Operacionalizacion de las variables

Fase de Objetivo
Instrumentos Variable Sujeto
investigacion especifico

Objetivo
especifico n.°1:
Recolectar datos
historicos y
relevantes sobre
el mercado de
vehiculos
electricos en
' Datos del
Fase 1: Costa Rica, Entrevista
L ' L mercado de Gerente de TI
Adquisicion incluyendo Revision _ _
vehiculos Analista financiero del
dela factores como documental o _
. . eléctricos en sector automotriz
informacion ventas, valor )
Costa Rica
actual del
mercado y
rendimiento de
baterias, a partir
de una base
solida de
informacion

confiable.
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Fase 2:
Analisis

exploratorio

Objetivo
especifico n.°2:
Analizar datos

historicos y
actuales del
mercado de
vehiculos
eléctricos en

Costa Rica,

considerando los
factores
mencionados, los
cuales influyen en
el valor de
recuperacion,
para su
integracion del

modelo.

Factores clave

Analista financiero del

Revision que influyen en
documental el valor de sector automotriz
recuperacion
o Calidad y
Revision ) )
consistencia de Gerente de T1
documental

los datos
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Objetivo
especifico
n.°3: Diseniar un
modelo
estadistico y de
aprendizaje

automatico que

Fase 3: integre los o
Revision Modelos
Disefo del factores
documental predictivos Gerente de TI
modelo identificados, . _
o Observacion estadistico
predictivo para la

prediccion del
valor de
recuperacion de
los vehiculos
eléctricos
financiados por la

entidad.
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Objetivo
especifico n.°4:
Validar el modelo
predictivo
mediante pruebas

con datos reales y

técnicas de Exactitud y
Fase 4: validacion Entrevista confiabilidad Gerente de TI
Validacion cruzada, para el Revision del modelo Analista financiero del
del modelo | aseguramiento de | documental predictivo sector automotriz
su exactitud y seleccionado
confiabilidad en
la estimacion del
valor de
recuperacion de
los vehiculos
eléctricos.
Fuente: Elaboracion propia (2025).
3.10. Tabla resumen del procedimiento metodologico de la Investigacion

En la siguiente seccion, se puede apreciar el resumen del procedimiento metodolégico de

del procedimiento metodologico, a continuacion en la Tabla 14.

Tabla 14. Resumen del procedimiento metodologico

la investigacion por medio de la matriz de trazabilidad de los objetivos y su relacion entre las fases

Objetivo

especifico

Marco conceptual

Resultados
Marco
0
metodologico
propuesta

Conclusiones

Recomendaciones
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Objetivo
especifico
n.°1:
Recolectar
datos
historicos y
relevantes
sobre el
mercado de
vehiculos
eléctricos en
Costa Rica,
incluyendo
factores como
ventas, valor
actual del
mercado y
rendimiento
de baterias, a

partir de una

hase solida de

informacion

confiable.

2.1 Analitica de negocios

La analitica de negocios, o BA
(business analytics) por sus siglas en inglés,
se concibe como una capacidad
organizacional que convierte datos en
mediante la

conocimiento accionable

aplicacion  coordinada de  técnicas

estadisticas, aprendizaje automatico e
inteligencia artificial (Liu et al., 2023). Esta
perspectiva complementa la propuesta de
Power et al. (2018), quienes subrayan que
la verdadera ventaja competitiva emerge
cuando los modelos predictivos y
prescriptivos se integran en los procesos
decisionales, lo que permite anticipar
escenarios y recomendar la accion optima.
Desde esta Optica, la analitica de negocios
trasciende la simple generacion de reportes
descriptivos al abarcar un ciclo completo
que va desde la captura y depuracion de
datos hasta la automatizacion de
recomendaciones estratégicas (Camm et
al., 2020). En sintesis, la analitica de
negocios actia como el puente entre la
inteligencia derivada de los datos y la
obtencion de  resultados  tangibles,
sustentando decisiones de alto impacto en
un entorno empresarial cada vez mas

dinamico.

Fase 1:
Adquisicion
dela

informacion

Resultados
de la Fase
l:
Adquisicion
de la

informacion

Conclusidn:

Objetivo
especifico

uno

Recomendaciones
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3.10.1. Tipos de analitica

La literatura reciente distingue
cuatro niveles de analitica de negocios que
se complementan de forma progresiva:
descriptiva, diagnostica, predictiva 'y
prescriptiva (Camm et al., 2020; Sarker,
2021b). Cada uno responde a una pregunta
distinta 'y  requiere  herramientas
especificas:

Tabla 3. Tipos de analitica

) Pregunta )
Tipo Herramientas
central
SQL, ETLs,
L (Qué
Descriptiva B dashboards,
ocurrio? |
visualizaciones,
Andlisis drill-
down,
. | ¢Por qué | correlacion de
Diagnostica B .
ocurrio? variables,
consultas ad-
hoc
Modelos de
regresion,
o (Qué algoritmos de
Predictiva
pasara? machine

learning, redes

neuronales,
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algoritmos de

clasificacion

Optimizacion,

simulacion,
Qué

Prescriptiva | debemos

motores de

hacer? reglas,
acer?

planificacion

de escenarios

Fuente: Adaptado de Camm (2020) y
Sarker (2021b).

Inteligencia de negocios

2.3 Inteligencia de negocios en las

finanzas

2.5 Herramientas tecnologicas
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Objetivo
especifico
n.°2: Analizar
datos
historicos y
actuales del
mercado de
vehiculos
electricos en
Costa Rica,
considerando
los factores
mencionados,
los cuales
influyen en el
valor de
recuperacion,
para su
integracion

del modelo.

2.3 Inteligencia de negocios en las

finanzas

2.4 Ciencia de datos

2.6 Vehiculos eléctricos

Fase 2:
Analisis

exploratorio

Resultados
de la Fase
2: Analisis

exploratorio

(EDA)

Conclusion:

Objetivo .
Recomendaciones
especifico

dos
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Objetivo
especifico
n.°3: Disenar
un modelo
estadistico y
le aprendizaje
automatico
jue integre los
factores
identificados,
para la
vrediccion del
valor de
recuperacion
de los
vehiculos
eléctricos

financiados

vor la entidad.

2.4 Ciencia de datos

Fase 3:
Disefio de los
modelos

predictivo

Resultados
de la Fase
3: Disefio
de los
modelos

predictivos

Conclusion:

Objetivo _
Recomendaciones
especifico

tres
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Objetivo
especifico
n.°4: Validar
el modelo
predictivo
mediante
pruebas con
datos reales y
técnicas de
validacion
cruzada, para
el
1seguramiento
de su
exactitud y
confiabilidad
enla
estimacion del
valor de
recuperacion
de los
vehiculos

electricos.

2.4 Ciencia de datos

Fase 4:
Validacion

del modelo

Resultados
de la Fase
4:
Validacion

del modelo

Propuesta

de solucion

Conclusion:

Objetivo _
Recomendaciones
especifico

cuatro

Fuente: Elaboracion propia (2025).
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4. Analisis de resultados
Los datos generados al aplicar las actividades e instrumentos descritos en el marco
metodologico se han estudiado, comparado y contrastado para extraer hallazgos relevantes. Esta
seccion incluye el nucleo critico del Trabajo Final de Graduacién, donde se discuten en
profundidad los resultados obtenidos, se justifica las alternativas de solucidén propuestas y se

evidencian las ventajas de su implementacion.

4.1. Resultados de la Fase 1: Adquisicion de la informacion

A continuacion, se describen los datos recopilados de las fuentes primarias y secundarias:
registros de ventas, rendimiento de baterias, importaciones y entrevistas a concesionarios. Se
evaluo la calidad, cobertura y representatividad de cada conjunto de datos, identificando brechas
y confirmando la pertinencia de las variables clave para el modelo.

En el marco del primer objetivo especifico, se buscod construir un repositorio fiable sobre
el mercado costarricense de vehiculos eléctricos (VE), por lo que la Fase 1 se desarrollé siguiendo
la l6gica de CRISP-DM, cuyo primer paso consiste en comprender y depurar los datos antes de
cualquier andlisis exploratorio. En los siguientes parrafos, se describen, sin extrapolaciones, los
insumos efectivamente disponibles después del proceso de limpieza y filtrado.

4.1.1. Fuentes consolidadas

Seguidamente, se presenta una tabla resumen con las fuentes de datos recopiladas que
fueron depuradas, enriquecidas y utilizadas para la construccion del modelo final. Para un detalle
del proceso de depuracion y la descripcion de las fuentes, véase el Apéndice O. Revision
documental #1.

Tabla 15. Tabla de fuentes consolidadas

. Registros Rango Registros
Origen
iniciales temporal retenidos
Altica (Historico de ventas) 179 2017-2025 177
Red Motors (Avaluos) 472 2019-2025 207
Web Scraping de CRAutos (Altica) 606 2020-2023 575
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Web Scraping de CRAutos
360 2023-2025 359

(propio)

Fuente: Elaboracion propia (2025).

En sintesis, el conjunto final de datos integra 1318 registros procedentes de cuatro fuentes

complementarias, de modo que se garantiza una cobertura temporal continua entre 2017 y 2025.

4.1.2. Rendimiento de las baterias
No se dispuso de mediciones directas del estado de las baterias de los vehiculos estudiados.
No obstante, se incorporaron dos factores que, segun la literatura, capturan buena parte de la

variabilidad del desempefio de estas:

e Tipo de bateria: A partir de fichas técnicas de paginas web como EV-Database, se
asign6 a cada modelo la tecnologia predominante (Lithium-ion, LFP, NMC, Blade,
entre otras), variable que influye en la autonomia y la tasa de degradacion.

e Condicion cualitativa del vehiculo: Las fuentes internas ya clasificaban cada
unidad como excelente, buena o regular, y también utilizaban la categoria de
‘desconocido’. Este indicador se mantuvo, ya que, aunque no es especifico de la

bateria, aporta contexto sobre el mantenimiento y uso real de la unidad.

4.1.3. Criterios de depuracion y enriquecimiento

En primer lugar, a cada conjunto de datos se le aplico un filtro estricto para conservar
unicamente vehiculos estrictamente eléctricos, es decir, que se excluyeron los vehiculos hibridos,
asi como aquellos vehiculos de combustion clasificados erroneamente en los conjuntos de datos,
los cuales fueron removidos de forma manual. Adicionalmente, se removieron registros duplicados
en los datos provenientes del web-scraping realizado por Altica, para evitar sesgos de

representacion en el modelo.

4.1.4. Validacion experta

Pagina78|143



Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras por la variabilidad en el valor de
recuperacion de los vehiculos eléctricos en Costa Rica

Para contextualizar las variables economicas, se llevo a cabo una entrevista abierta con el
analista financiero de Red Motors, lo cual permitiéo profundizar en los criterios usados por la
empresa para estimar el valor de reventa, apreciar el impacto del estado de la bateria y entender la
logica de compra-venta de vehiculos usados eléctricos. Para la transcripcion resumida y los
detalles discutidos, véase el Apéndice N.

4.1.5. Resultado de la fase y alienacion con los objetivos

La fase concluye con un conjunto de datos limpio y enriquecido que respalda la
representatividad del mercado local: abarca ocho afos de transacciones, incluye cuatro fuentes
complementarias y contempla variables tanto mecénicas como econémicas y dimensionales. Este
repositorio se convierte en la materia prima para la Fase 2: Analisis exploratorio de datos, donde
se investigaran patrones, outliers y correlaciones que expliquen la depreciacion de los VE en Costa
Rica.

4.2. Resultados de la Fase 2: Analisis exploratorio (EDA)

Aqui se presentan los principales hallazgos del EDA: resumen estadistico de variables,
deteccion y tratamiento de outliers, y patrones o correlaciones mas significativas (p. ej., relacion
entre antigiiedad del vehiculo y su depreciacion). Se acompana de visualizaciones que sustentan
la seleccion de factores determinantes. Una vez consolidado el conjunto de datos de 1 320 registros
depurados, se aplico un EDA con el fin de identificar los predictores que explican con mayor
fuerza el valor de recuperacion y, simultdneamente, diagnosticar posibles problemas de
colinealidad antes de entrenar los modelos.

4.2.1. Introduccion y delimitacion

Conforme al segundo objetivo especifico, esta seccion examina las evidencias empiricas
que vinculan caracteristicas técnicas y de mercado con el valor de recuperacion (VR) de los
vehiculos eléctricos vendidos en Costa Rica. Se parte de la premisa de que un VR estimado con
precision minimiza la exposicion al riesgo crediticio de las entidades financieras y refuerza la
planeacion de su cartera (Damodaran, 2012). A lo largo de los apartados subsiguientes, se
describen, primero, la fiabilidad del conjunto de datos; después, la influencia de los factores
identificados sobre los precios de transaccion y, por extension, sobre el VR proyectado.

4.2.2. Calidad y consistencia de los datos

El proceso de limpieza partié de 1 617 registros brutos y concluydé con 1 318 registros

validos, excluyendo aquellos atribuibles a duplicados o a vehiculos erroneamente clasificados. La
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Figura 15. Descripcion del conjunto de datos presenta los 24 campos finales, distinguiendo
variables continuas, discretas y categoricas. Estas tareas de limpieza y estandarizacion fueron
documentadas y pueden apreciarse en el Apéndice P.

Figura 15. Descripcion del conjunto de datos

Descripcién del Dataset
Tipos de Columnas cterl S

Nombre de la Columna | Tipo de Dato | Tipo de Caracteristica | Descripcion

aDolares

Estilo string Tipo de carrocer

Estado l string l Ordinal ‘ Estadojcondicién del vehiculo
datetime Temporal Fecha en la que rehiculo
entero
entero
entero

Estado_filled . string

make l string ica ‘ Marca estandarizada (mintsculas)

model string Modelo estandar

style rnng
range_km [ flotante 7 7 Autonomia eléctrica en kilémetros
usable_battery_kwh l flotante [ Aric ‘ Capacidad dtil de la bateria en kWh
nte
nte
string
flotante N Numero de celdas de la bateria

flotante ca | inua) Peso del vehiculo en kg

length flotante Numeéric ntinua) Longitud del vehiculo en mm

width flotante Numeéric a) culo en mm
height Numérice

efficiency

Fuente: Elaboracién propia (2025).

4.2.3. Panorama del mercado

La Figura 16 muestra la distribucion de precios. La mayoria de los autos se vende por
menos de $60 000, pero existe un pequefio segmento de lujo que supera los $120 000. Esta
diferencia sugiere tratar los precios con una escala logaritmica en el modelo, de manera que los
valores extremos no dominen el resultado.

También se observo que los vehiculos con baterias mayores de 75 kWh suelen ubicarse en
la parte alta de la curva, lo que confirma la importancia del rendimiento energético al momento de

fijar precios.
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Figura 16. Distribucion de precios de vehiculos eléctricos en Costa Rica
Distribucién de Precios de Vehiculos Eléctricos

175

150

125

100

Frecuencia

IE)

0 20000 40000 60000 80OOO 100000 120000 140000 160000
Precio (USD)

Fuente: Elaboracion propia (2025).
4.2.4. Relacion entre la capacidad qtil de la bateria y la autonomia

Figura 17. Relacion entre capacidad de la bateria y la autonomia

Relacion entre Capacidad de Bateria y Autonomia
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

El diagrama de dispersion (Figura 18) pone de manifiesto una asociacion positiva clara
entre la energia almacenada en la bateria y la distancia que el vehiculo puede recorrer con una
carga completa. A medida que la capacidad utilizable supera los 75 kWh, los puntos tienden a
agruparse por encima de los 400 km, mientras que las unidades con menos de 25 kWh raramente
superan los 200 km. Se observan, ademas, algunos casos atipicos (p. €j., un modelo con ~200 kWh
y >700 km), lo que sugiere innovaciones de alta densidad energética.

La tendencia respalda los resultados estadisticos reportados en la seccion 4.2.2, donde la
correlacion de Pearson (> 0,60) entre capacidad y valor de recuperacion (VR) se explicaba en parte
por la autonomia como variable intermedia. Este patrén confirma que un mayor alcance
operacional constituye un atributo percibido como valioso por el mercado, lo que refuerza la
inclusion de ambas variables en los modelos de regresion. Asimismo, la dispersion creciente en el
rango superior indica rendimientos decrecientes: cada kWh adicional aporta menos kildmetros
conforme se incrementa la capacidad, fendmeno que deberd considerarse al interpretar los
coeficientes en modelos lineales y en la calibracion de algoritmos de ensamble.

Con esta evidencia grafica, se completa el analisis exploratorio de las variables técnicas
clave, el cual sirve como puente entre la caracterizacion descriptiva 4.2.3 y la seleccion definitiva
de predictores 4.2.6.

4.2.5. Antigiiedad del vehiculo y su impacto

La relacion entre el afio modelo del vehiculo y su precio puede verse en la Figura 18,
donde los modelos anteriores a 2018 raras veces superan los 40 000 USD, mientras que las
unidades de 2021 a 2025 alcanzan picos que triplican esa cifra.

Cuando se agrupan los vehiculos por rangos de edad (Figura 19), es posible notar tres
patrones claros:

e Nuevos (<1 aiio): retienen alrededor del 78 % de su valor de lista.
e 1-3 aifios: mantienen un 68 %.
e 5-10 aiios: bajan a un 45 %, y la caida se acrecienta a partir del quinto afio.

Figura 18. Precio vs ario de fabricacion
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Precio vs Afio del Vehiculo
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Figura 19. Distribucion de vehiculos por antigiiedad
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Fuente: Elaboracion propia (2025).
Estos resultados confirman que la edad del auto es un predictor principal del VR y que su
efecto no es lineal, ya que la depreciacion se acelera después de la primera mitad de vida util.

4.2.6. Factores técnicos y estructurales
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La matriz de correlaciones encontrada en el Anexo V resume, en un solo plano de color, la
relacion lineal entre cada par de variables. Los tonos rojizos indican asociaciones positivas, los
azulados negativas y la intensidad muestra la fuerza del vinculo. Un valor cercano a +1 significa
que dos variables crecen al mismo tiempo; un valor cercano a —1 sefiala que, cuando una sube, la
otra baja; cifras proximas a 0 evidencian relacion débil o nula. Al analizarla detalladamente,
destacan tres grupos de resultados:

1. Bateria y autonomia como impulsores del precio: La capacidad util de la bateria
(usable battery kWh) y la autonomia real (range km) se asocian de forma clara con el
valor de venta (coeficientes > 0.60). En la practica, los vehiculos que ofrecen mayor
alcance por carga tienden a retener mejor su valor de mercado, un indicador clave para
proyectar su valor de recuperacion.

2. Dimensiones fisicas con efecto moderado: Los valores del peso, el largo y el ancho
muestran correlaciones positivas intermedias (= 0.55). Aunque no son tan influyentes como
la bateria, los autos mas robustos y espaciosos se perciben como de mayor calidad, lo que
anade algunos puntos al valor final.

3. La antigiiedad resta valor de forma consistente: La variable Antigiiedad Vehiculo
presenta un coeficiente negativo cercano a —0.60. Esto confirma la tendencia observada en
la seccion 4.2.4: a mayor edad, menor precio de mercado y, por ende, menor valor de
recuperacion esperado.

Un detalle adicional que se debe mencionar es que las variables usable battery kWh 'y
real_battery kWh comparten casi la misma informacion (correlacion = 0.99). Para evitar que el
modelo “cuente dos veces” el mismo efecto, se conservara solo la primera. Este filtro, junto con
la futura transformacion logaritmica del precio, prepara un conjunto de variables compacto y sin
redundancias.

4.2.7. Sintesis e integracion

En conjunto, el EDA confirma que los aspectos de edad, kilometraje, capacidad util/real
de bateria, autonomia nominal y segmento de mercado son los predictores mas influyentes sobre
ValorVentaDolares. Para evitar multicolinealidad, se retendra un solo indicador de capacidad y se
agruparan las variables dimensionales. Ademas, la distribucion sesgada de precios aconseja probar
transformaciones logaritmicas en los modelos lineales y pérdidas robustas en los algoritmos de

ensamble.
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Estos hallazgos nutren la siguiente seccion, en la que se explica como cada técnica
(Regresion multiple, Lasso, Gradient Boosting, SARIMA) incorpora las variables seleccionadas y
gestiona los patrones descubiertos.

4.3. Resultados de la Fase 3: Disefio de los modelos predictivos

En esta tercera fase del ciclo CRISP-DM, se materializa el tercer objetivo especifico, el
cual consiste en disesiar un modelo estadistico y de aprendizaje automatico capaz de integrar los
factores identificados durante el andlisis exploratorio. De manera progresiva, el apartado detalla
la 16gica seguida para transformar las hipotesis previas en arquitecturas concretas: se define la
canalizacion de preparacion de datos, se justifican los algoritmos comparados —incluidos los
modelos temporales ARIMA y SARIMA contemplados inicialmente— y se describe la estrategia
de busqueda de hiperparametros que soporta la seleccion del ensamblaje final. Dicho recorrido,
apoyado en las subactividades previstas para la Fase 3, permite demostrar la coherencia
metodologica entre los hallazgos del EDA y el disefio de los modelos predictivos estadisticos que
sirven de base a la validacion posterior.

4.3.1. Delimitacion del problema y criterios de modelado

El proposito es estimar el VR de vehiculos eléctricos al término del contrato de
financiamiento. Este VR se modela como funcion de variables técnicas (capacidad util de bateria,
autonomia, potencia) y comerciales (edad, kilometraje, antigiiedad). Para que el modelo sea
operativo en un flujo de tasacion mensual se establecieron tres criterios:

1. Interpretabilidad parcial para respaldar decisiones de riesgo.
2. Actualizacidon semestral sin requerir intervencion manual extensa.
3. Desempefio minimo esperado: R? > 0.8 y MAE < 8 000 USD.

4.3.2. Arquitectura de la canalizacion de datos

Para estandarizar el pre-processing y mantener un flujo reproducible, se construy6 un
ColumnTransformer de scikit-learn, el cual orquesta dos flujos o sub-pipelines especializados:
uno para variables numéricas y otro para variables categoricas. Puede consultarse el Apéndice P
y Apéndice Q para obtener mayor detalle sobre este punto.

¢ Sub-pipeline numérico
1. Imputacion por mediana: Se sustituye cualquier valor faltante por la mediana de
la columna; esta medida es robusta a valores extremos y mantiene la distribucion

original mejor que la media.
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2. Escalado robusto (RobustScaler): El escalado se basa en el rango intercuartilico
(IQR), de modo que los outliers influyen minimamente en el ajuste de los
pardmetros de escala. Asi, los modelos sensibles a la magnitud de las variables—
por ejemplo, los basados en regularizacion L1/L2—reciben datos en un rango
comparable.

e Sub-pipeline categérico

1. Imputacién por etiqueta “other”: Los valores nulos se etiquetan como “other”,
evitando la pérdida de registros y capturando grupos poco frecuentes en una clase
controlada.

2. One-Hot Encoding con salida densa: Cada categoria se transforma en una columna
binaria, lo que habilita a los algoritmos lineales y de arbol a interpretar la
informacion nominal sin introducir orden artificial. La salida se mantiene en
formato denso para facilitar la integracion con los ensambles que no aceptan
matrices dispersas nativamente.

El ColumnTransformer actia como envoltorio Unico que encapsula todas las
transformaciones y las aplica de forma coherente durante el ajuste, la validacion cruzada y el
despliegue. Gracias a esta abstraccion, cualquier estimador (Lasso, Random Forest, Gradient
Boosting, etc.) puede “conectarse” en la etapa posterior sin reescribir codigo o correr riesgo de
data leakage. Ademas, al quedar serializado dentro de un objeto Pipeline, se garantiza que los
pasos de imputacion y escalado se entrenan exclusivamente con los datos de entrenamiento en
cada iteracion o fold, de manera que se preserva la integridad estadistica del proceso.

4.3.3. Seleccion de algoritmos y justificacion

El disefio contempl6 tres familias de algoritmos, representados en la siguiente:

Tabla 16. Familias de algoritmos

. ) Rol dentro del ) )
Familia Algoritmo ‘ Motivo de seleccién/Descarte
disefio
Lineales Linea base Reduce multicolinealidad y
Lasso
regularizados interpretable revela la importancia de cada
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variable

Arbol de decision,

Capturar Robustos a outliers, alto
Ensambles no Random Forest, . . .
interacciones desempefio con poco ajuste y
lineales Gradient Boosting, . o
complejas buena generalizacion
XGBoost
. Explorar Modelan tendencia estacional;
Series
ARIMA y SARIMA componente descartados por bajo
temporales
temporal desempefio

Fuente: Elaboracion propia (2025).

4.3.4. Modelos ARIMA y SARIMA

A continuaciéon se muestran los prondsticos generados con los modelos ARIMA vy

SARIMA para los proximos 24 meses:
Figura 20. Modelo ARIMA prediccion
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Fuente: Elaboracion propia (2025).
Figura 21. Modelo SARIMA prediccion
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Prondstico SARIMA para 2 afos (mensual)
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

En ambos gréficos se aprecia la serie histdrica (linea azul solida) y el prondstico (linea
naranja discontinua) con su banda de incertidumbre (4rea gris). El modelo ARIMA (0, 1, 1)
(Figura 20) produce un prondstico practicamente plano y bandas muy anchas, lo que refleja poca
capacidad para explicar la variacion futura del precio; sus errores de prueba superan los $20 000.
El modelo SARIMA (0, 1, 1)x(1, 1, 1){12} (Figura 21) ajusta mejor la estacionalidad anual y
reduce moderadamente la dispersion, pero todavia mantiene un MAE cercano a $18 000. Dado
que ambos resultados estan significativamente por encima del umbral operativo (< 10 000 USD),
los enfoques temporales se descartan para produccién y se conservan solo como referencia
metodologica.

4.3.5. Diseiio del modelo ensamblado (Stacking)

Los mejores dos modelos Random Foresty Gradient Boosting (segiin R>-CV) se integraron
en un StackingRegressor con una regresion Ridge como metamodelo. El ensamblaje combina la
baja varianza del bosque con el bajo sesgo del boosting, logrando R?>-CV = 0,83 y cumpliendo los
criterios fijados. Cabe destacar que el XGBoost no fue contemplado para ser utilizado en el
stacking debido a que corresponde a una variacion del Gradient Boosting, por lo que se opto por
utilizar el modelo fuente o base. La eleccion puede consultarse con mayor detalle en el Apéndice
R.

4.4. Resultados de la Fase 4: Validacion del modelo

Una vez definido el mejor candidato de modelo, la Fase 4 aborda la evaluacion rigurosa
de su exactitud y confiabilidad, con el fin de alcanzar el cuarto objetivo especifico. Siguiendo las
pautas metodologicas descritas para la validacion del modelo, esta seccion expone el esquema de
particionamiento de datos, las métricas empleadas y los resultados obtenidos en el conjunto de

prueba, contrastandolos con los umbrales de aceptacion establecidos por la entidad. Asimismo, se
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interpretan los hallazgos clave, errores medios, estabilidad en validacién cruzada y analisis de
residuales que evidencian la robustez del modelo seleccionado y justifican su idoneidad para
apoyar la estimacion operativa del valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos.

4.4.1. Exactitud y confiabilidad

Para determinar la confiabilidad, se aplicoé un esquema entrenamiento/prueba (80-20 %)
con validacién cruzada estratificada. Las métricas clave fueron R?, MAE, RMSE y MAPE. La
Figura 22 resume el desempeio en el conjunto de prueba:

Figura 22. Desemperio de los modelos evaluados
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Fuente: Elaboracién propia (2025).
A partir de la figura anterior, se puede interpretar lo siguiente:
e El Stacking Regressor superd a los modelos individuales, explicando 83 % de la
variabilidad de precios y manteniendo errores absolutos medios alrededor de $6900.
o El Random Forest presentd6 el MAE y MAPE maés bajos, lo que lo convierte en un
excelente benchmark para escenarios donde se prioriza el error promedio sobre la

capacidad explicativa global.
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e El modelo lineal (Lasso) evidencia limitaciones frente a relaciones no lineales —aunque

es util como linea base y aporta interpretabilidad—.
Para garantizar la confiabilidad, se verificod la estabilidad de las métricas. La desviacion
estandar del R? en CV para el stacking fue < 0.02, y la Figura 23 muestra ausencia de patrones
sistematicos en los residuales. La opinién del gerente de TI y del analista financiero sobre los

resultados de estds métricas se detallan en el Apéndice S.

Figura 23. Valor real vs. valor predicho
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

Con estos resultados, se valida el cuarto objetivo especifico. El modelo seleccionado
exhibe exactitud y consistencia suficientes para ser desplegado como herramienta de apoyo en la
valoracion de recuperacion, reduciendo la exposicion al riesgo financiero de la entidad.

En suma, el Stacking Regressor compuesto por Random Forest (reduccion de varianza) y
Gradient Boosting (reduccion de sesgo) ofrece el mejor compromiso global entre potencia
predictiva y estabilidad. Su R? = 0,83 cumple holgadamente el umbral de explicabilidad (> 0,75),
mientras que su MAE = $6900 se mantiene dentro del rango operativo (< $10 000). Ademas, la
desviacion estandar de las métricas en validacion cruzada (o < 0,02) confirma una varianza muy
baja entre pliegues, lo que mitiga el riesgo de sobreajuste y asegura un desempefio consistente en
produccion. Al combinar los puntos fuertes de ambos algoritmos, el ensamblaje captura relaciones

no lineales complejas sin sacrificar la robustez ni la interpretabilidad relativa. Por estas razones, el
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ensamblaje Stacking Regressor se selecciona como modelo definitivo por su plena alineacion con
los requisitos técnicos y de negocio para la tasacion del valor de recuperacion, asi como por su

capacidad para proporcionar a la entidad la mayor reduccion plausible del riesgo financiero.
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5. Propuesta de solucion

Sobre la base de los resultados expuestos en el capitulo anterior, donde el ensamblaje
Stacking Regressor explicd 83 % de la variabilidad del precio y mantuvo un MAE aproximado de
$6 800, este capitulo presenta la ruta para transformar el modelo analitico en una herramienta
operativa dentro del proceso de tasacién de Altica. Primero se describe la soluciéon —tanto su
arquitectura técnica como su integracion en el flujo de avaluos—; luego se detalla un plan de
implementacion que abarca piloto, despliegue y gobernanza; y, finalmente, se estiman los costos
de elaboracion y mantenimiento del modelo. Con ello, se cierra el ciclo CRISP-DM al pasar de la
validacion al despliegue, garantizando que los beneficios observados en la fase de prueba se
materialicen en la practica corporativa.

5.1. Descripcion de la solucion

La soluciéon propuesta convierte el modelo Stacking Regressor en un servicio operable
dentro del valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos en Altica. Para ello se encapsula la
transformacion y preparacion de datos (ColumnTransformer con subpipelines numérico y
categorico) y el algoritmo de ensamble en un objeto pipeline de scikit-learn, cumpliendo los
criterios de interpretabilidad y desempefio minimo definidos en la seccién 4.3.1. El servicio
resultante se expone mediante una API interna que recibe las caracteristicas del vehiculo, ejecuta
el pipeline serializado y devuelve la estimacion del valor de recuperacion (VR), integrandose de
forma transparente en el proceso de avaluos para vehiculos eléctricos.

5.1.1. Arquitectura analitica del modelo

En primer lugar, la propuesta descansa en dos artefactos independientes creados con joblib:
preprocesador.joblib y modelo.joblib. El preprocesador.joblib contiene el ColumnTransformer,
que, tal y como se definid en la seccion 4.3.2, imputa los valores faltantes con la mediana y aplica
un escalado robusto a las variables numéricas, mientras que a las variables categodricas les asigna
la etiqueta other y realiza one-hot encoding; de este modo, se garantiza que los datos enviados a
produccion reciban exactamente el mismo tratamiento que durante el entrenamiento. Por su parte,
modelo.joblib almacena el Stacking modelo en la validacion final.

Asimismo, ambos archivos se alojan en el servidor analitico en Altica empleado para

procesamiento de datos. Alli se ejecutan dos capas ligeras en Python:
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1. API REST (FastAPI + Uvicorn): Al iniciarse, carga los dos artefactos; cada peticion
convierte los atributos del vehiculo en un DataFrame, aplica el preprocesador y devuelve
la estimacion del valor de recuperacion (VR) en milisegundos.

2. Interfaz (Streamlit): Mediante un formulario web, el analista introduce afio, capacidad
util, autonomia, kilometraje y tipo de bateria, y recibe al instante la prediccion
proveniente de la API.

Por consiguiente, esta arquitectura mantiene la coherencia entre entrenamiento y uso
operativo, evita fugas de informacion y permite sustituir, de forma independiente, el modelo o el

preprocesador cuando proceda un nuevo entrenamiento, al tener disponibilidad a més informacion.

Figura 24. Flujo de prediccion del valor de recuperacion

Prediccién

«——————— —
Interfaz API REST —_—
___ Consulta (Streamlit) (FastAPI)
Analista
financiero Servidor

Fuente: Elaboracion propia (2025).

El diagrama anterior muestra, de izquierda a derecha, el recorrido de los datos: la persona
usuaria accede al interfaz Streamlit, que envia las variables del vehiculo a la API FastAPI. La API,
alojada en el servidor analitico, aplica primero el preprocesador (joblib) para transformar la entrada
y, a continuacion, pasa el resultado al modelo (joblib), el cual devuelve la estimacion del valor de
recuperacion (VR). Finalmente, la respuesta se presenta de nuevo en la interfaz.

5.1.2. Flujo de datos y proceso de tasacion

En lugar de integrarse a un sistema transaccional, el modelo se utiliza como herramienta
de apoyo directo para el perito valuador. De esta manera, se preserva la intervencion experta, al
tiempo que se aporta una referencia cuantitativa coherente con los analisis de la seccion 4. El
procedimiento se desarrolla en tres hitos sencillos, los cuales se ilustran en la Figura 25.

1. Captura de atributos del vehiculo: El valuador retne los datos técnicos y comerciales
necesarios (afilo-modelo, capacidad utilizable de la bateria, autonomia real, kilometraje,
tipo de bateria, precio de compra, entre otros). Estos campos coinciden con los predictores
finales definidos durante la construccion del modelo, por lo que no se requiere informacion

adicional.
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2. Consulta al modelo mediante el formulario web: Con los datos a la mano, la persona
encargada abre la interfaz Streamlit alojada en el servidor de la empresa, introduce la
informacion y hace clic en Predecir. El formulario envia la peticion a la API FastAPI, la
cual aplica preprocesador.joblib, ejecuta modelo.joblib y devuelve la estimacion del valor
de recuperacion (VR) de forma inmediata.

3. Revision y ajuste con juicio experto: El sistema presenta el VR predicho junto con el
rango indicativo del error medio absoluto (= $6 900). A partir de dicha cifra, el valuador
decide —con base en factores cualitativos que el modelo no captura, como el estado
estético o la inminente salida de un modelo sustitutivo— si mantiene el valor sugerido o lo

calibra antes de emitir el informe final.

Figura 25. Flujo de trabajo con el modelo de prediccion
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Fuente: Elaboracion propia (2025).
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5.1.3. Infraestructura tecnologica
Esta subseccion detalla el entorno donde se alojaran el API y la interfaz, asegurando que
el modelo opere con tiempos de respuesta agiles y con el menor costo posible. Dado que Altica ya

dispone de un servidor para tareas analiticas, no se requiere de la adquisicion de ningun servicio

adicional.
Tabla 17. Infraestructura tecnologica del servidor
Aspecto Especificacion recomendada
Sistema ) )
. Windows Server 2022 Datacenter Version 21H2
operativo
Recursos Procesador: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2673 v4 @ 2.30GHz 2.29 GHz
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RAM: 32.0 GB

Tipo de sistema operativo: 64-bit

Entorno de i
Python 3.10 + pip
Python
Librerias clave Scikit-learn, joblib, fastapi, uvicorn, pandas, numpy streamlit
_ Servicio en el TaskScheduler, el cual ejecuta un script que es encarga de
Orquestacion

ejecutar el APl y la interfaz

Fuente: Elaboracion propia (2025).

5.1.4. Gobierno y ciclo de vida del modelo

El modelo se entrega como un par de artefactos preprocesador.joblib y modelo.joblib,
depositados en el servidor privado usado por el equipo analitico, y los archivos se incluyen en la
rutina de respaldo nocturno ya configurada para el servidor.

Aunque no se prevé reentrenamiento dentro de este proyecto, el gerente de TI tendra a su
disposicion los notebooks originales con el cddigo fuente y la configuracion de entrenamiento. Si
en el futuro se recopilan datos mas recientes o nuevas variables, podré ejecutar de nuevo el flujo
de entrenamiento, evaluar los resultados y sustituir los archivos .joblib por la version mejorada,
siguiendo el mismo esquema de proteccion y respaldo. De este modo, se preserva la estabilidad
operativa actual sin cerrar la puerta a mejoras posteriores.

5.2. Costos de elaboracion del modelo

Con el fin de determinar la inversion requerida para desarrollar y poner en marcha la

solucion, se identificaron los egresos vinculados al recuro humano y a gastos externos puntuales.

Es necesario documentar dichos costos de la elaboracion del presente modelo.

5.2.1. Costos salarios de los involucrados
Algunos datos utilizados en este calculo son confidenciales; por consiguiente, se muestran
unicamente los resultados agregados, evitando la divulgacion de informacion sensible conforme a

la solicitud de la organizacion.
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A continuacion, se describen los principales costos identificados para las tres personas que

participaron en la formulacion del proyecto:
e Estudiante investigador:

Este rubro corresponde al estipendio mensual asignado al estudiante responsable de la
recopilacion de datos, su andlisis posterior, el disefio y entrenamiento del modelo, la validacion
correspondiente y la redaccion del documento. En este caso, para obtener el salario de este puesto,
se utiliza lo acordado al inicio del desarrollo del Trabajo Final de Graduacion.

Tabla 18. Costo por salario de Estudiante investigador

Total de salario
Cantidad de meses Costo total
mensual
$800 4 $3200

Fuente: Elaboracion propia (2025).
e Gerente de TI:

En relacion con los costos dedicados al salario de este involucrado, estos se calculan segun
las horas dedicadas a la participacion en los instrumentos de recoleccion de datos, asi como en las
reuniones de progreso del Trabajo Final de Graduacion. Para ello, se consultd la pagina web de
Glassdoor para obtener el salario de un puesto similar correspondiente a un manager de TI, el cual
cuenta con una remuneracion promedio de $5 700 mensuales, incluyendo el monto
correspondiente de las cargas sociales.

Tabla 19. Costo por salario de Gerente de TI

Total de salario por
Cantidad de horas Costo total
hora
$33 15 $495

Fuente: Elaboracion propia (2025).
¢ Analista financiero del sector automotriz:
En lo que se refiere a los costos dedicados al salario de este involucrado, estos se calculan
segun las horas dedicadas a la participacion en los instrumentos de recoleccion de datos, asi como
en las reuniones de progreso del Trabajo Final de Graduacion. Para ello, se consulto la pagina web

de Glassdoor para obtener el salario de un puesto similar correspondiente a un Analista financiero,
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el cual cuenta con una remuneracion promedio de $4 000 mensuales, incluyendo el monto
correspondiente de las cargas sociales.

Tabla 20. Costo por salario de Analista financiero del sector automotriz

Total de salario por
Cantidad de horas Costo total
hora
$24 4 $96

Fuente: Elaboracion propia (2025).

5.2.2. Costos herramienta utilizada

También fue necesario considerar otros costos directos, los cuales tuvieron un impacto
durante el desarrollo del Trabajo Final de Graduacion. Estos costos corresponden al
enriquecimiento de la informacion para su uso en la construccion del modelo, y provienen de las
peticiones realizadas al API de ChatGPT para completar la informacion de los registros depurados.

Tabla 21. Costo por herramienta

Total de costo por
Cantidad de consultas Costo total
consulta
$0.03 1824 $57

Fuente: Elaboracion propia (2025).

No se incluyen costos de infraestructura adicionales, dado que el servidor ya forma parte
de uso operativo de Altica, y no se requirié la adquisicion adicional de ninguna licencia, espacio
de almacenamiento o poder de procesamiento.

5.2.3. Costos totales

Una vez obtenida una clara percepcion de todos los costos relacionados con los salarios
de los involucrados, asi como el costo de la herramienta utilizada, se obtienen los costos totales,
tal como se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 22. Costos totales

Concepto Monto en dolares
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Total de salario pagado al estudiante $3200

Total de salario pagado al Gerente de T1 $495
Total de salario pagado al Analista del sector automotriz $96
Costo herramienta utilizada $57

Total $3848

Fuente: Elaboracion propia (2025).
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6. Conclusiones

Este capitulo sintetiza los hallazgos mas relevantes del analisis de resultados y verifica el
logro de cada objetivo propuesto. Primero, se exponen las conclusiones relativas a los cuatro
objetivos especificos, los cuales siguen el flujo metodoldgico de adquisicion, andlisis, disefio y
validacion. Finalmente, se presenta la conclusion asociada al objetivo general. El propdsito es
demostrar, de forma concisa y con evidencia cuantitativa, como el modelo predictivo disefiado
responde a la problematica de la variabilidad en el valor de recuperacion (VR) de los vehiculos

eléctricos financiados por la entidad.

6.1. Conclusion: Objetivo especifico uno

El primer objetivo se define como: Recolectar datos historicos y relevantes sobre el
mercado de vehiculos eléctricos en Costa Rica, incluyendo factores como ventas, valor actual del
mercado y rendimiento de las baterias, a partir de una base solida de informacion confiable. Las
conclusiones definidas fueron las siguientes:

e Se consolida un repositorio de 1 318 registros validos, procedentes de cuatro fuentes
(ventas, avaltios y dos web-scrapings), tras depurar 1 617 registros brutos. La Tabla 15 y
la seccion 4.1.1 evidencian que se cumplen los criterios de integridad definidos.

e La validacion experta en la seccion 4.1.4 confirm¢ la representatividad de las variables
técnicas y comerciales, garantizando que los ocho afios de transacciones reflejan fielmente

el mercado costarricense.

6.2. Conclusion: Objetivo especifico dos
El segundo objetivo se define como: Analizar los datos historicos y actuales del mercado
de vehiculos eléctricos en Costa Rica, considerando los factores mencionados, los cuales influyen
en el valor de recuperacion, para su integracion en el modelo. Las conclusiones alcanzadas se
detallan a continuacion:
o La antigiiedad del vehiculo reduce sistematicamente el valor de recuperacion. La variable
Antigiiedad Vehiculo muestra correlacion negativa cercana a —0,60 y la curva de

depreciacion se acelera a partir del quinto afio; consultar graficos de la seccion 4.2.4.
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o El kilometraje actiia como refuerzo del efecto edad. Aunque su aporte es mas moderado
(correlacion alrededor de —0,45), el andlisis confirma que los kilometros recorridos se
situan entre los cinco predictores mas influyentes; revisar la seccion 4.2.5.

o La relacion entre capacidad y autonomia es aproximadamente proporcional dentro del
rango observado. Aunque existe dispersion creciente por encima de 100 kWh, la tendencia
global se mantiene positiva y sin evidencia clara de rendimientos decrecientes, por lo que
captura adecuadamente el patron principal; véase Figura 17.

e Se evito la multicolinealidad y se mitigaron sesgos de escala. Para controlar redundancias,
se retuvo una sola medida de capacidad de bateria y se aplicaron transformaciones
logaritmicas al precio antes de alimentar algoritmos lineales; los detalles se encuentran en

la seccion 4.2.7.

6.3. Conclusion: Objetivo especifico tres

El tercer objetivo se define como: Diseriar un modelo estadistico y de aprendizaje
automdtico que integre los factores identificados, para la prediccion del valor de recuperacion de
los vehiculos eléctricos financiados por la entidad. Las conclusiones se definen a continuacion:

o Siguiendo la metodologia detallada en las secciones 4.3.3 y 4.3.5, se seleccion6 un Stacking
Regressor (Random Forest + Gradient Boosting) que alcanzé R? = 0,83 en la validacion
cruzada y que cumplio los criterios operativos.

o La arquitectura elegida combina baja varianza y bajo sesgo, proporcionando un equilibrio
entre potencia explicativa e interpretabilidad, tal como se justifica en la comparacion de

familias de algoritmos de la Tabla 16.

6.4. Conclusion: Objetivo especifico cuatro
El cuarto objetivo se define como: Validar el modelo predictivo mediante pruebas con
datos reales y técnicas de validacion cruzada, para el aseguramiento de su exactitud y
confiabilidad en la estimacion del valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos. Las
conclusiones se definen a continuacion:
o Laseccion 4.4.1 reporta que el modelo de ensamble o Stacking obtuvo R? = 0,83, MAE =
$6 900 y una desviacion estandar de R? < 0,02, demostrando estabilidad en los pliegues y

ausencia de sobreajuste; véase Figura 22 y Figura 23.
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e Los modelos temporales ARIMA y SARIMA son descartados debido a su rendimiento, ya
que sus respectivos MAE superan en $18 000 el criterio definido, muy por encima del

rango aceptable, tal como se observa en la seccion 4.3.4.

6.5. Conclusion: Objetivo general

El objetivo general se define como: Desarrollar un modelo funcional de un modelo
predictivo analitico del valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos financiados por la
entidad asegurando su exactitud y confiabilidad mediante pruebas y validacion técnica, durante
el primer semestre de 2025. La conclusion alcanzada es la siguiente:

e Se ha desarrollado un modelo predictivo operativo que estima con alta precision el valor
de recuperacion (VR) de los vehiculos eléctricos financiados por Altica. El ensamblaje
Stacking Regressor, obtiene un R2= 0,83 £ 0,02 y un MAE = $6 900, lo que disminuye la
incertidumbre sobre la depreciacion y ofrece a la gerencia de riesgos una herramienta
objetiva para ajustar sus politicas crediticias, como puede comprobarse en la seccion 4.4.1

y en la Figura 23. Valor real vs. valor predicho.
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7. Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos y las conclusiones expuestas en el capitulo anterior,

a continuacion se presentan las acciones prioritarias para mejorar la exactitud del modelo, reforzar

su uso operativo y asegurar la sostenibilidad del proceso de tasacion a largo plazo. Estas

recomendaciones combinan ajustes en la captura de datos, alineacidon con las politicas de riesgo y

posibles extensiones del conjunto de predictores, de modo que la herramienta continte aportando

valor conforme evolucione el mercado de vehiculos eléctricos y la disponibilidad de informacion.

En consecuencia, se recomienda:

Mantener un registro historico anual de precios de lista y de transaccién de cada modelo y
version de vehiculo eléctrico; la variable resultante (“PrecioNuevo”) permitira al algoritmo
aprender tasas de depreciacion normalizadas por cohorte de mercado.

Incorporar, tan pronto como sea posible, la medicion del estado de salud (SoH) de la bateria
como predictor adicional, dado que refleja directamente la capacidad util remanente y, por
ende, el valor de recuperacion.

Programar un reentrenamiento integral dentro de seis meses, empleando todos los registros
capturados desde la puesta en produccion y verificando que el MAE no empeore respecto
de la version actual.

Definir una politica de excepcion que autorice al valuador a apartarse de la recomendacion
del modelo solo cuando existan factores externos excepcionales debidamente
documentados (p. €j., siniestros graves o modificaciones irreversibles).

Ampliar la base de datos mediante convenios con concesionarias adicionales para alcanzar
entre 2 000 y 5 000 registros, incrementando la variabilidad del conjunto de entrenamiento
y fortaleciendo la robustez del modelo ante nuevos segmentos y marcas.

Explorar variables macroecondémicas y de mercado, de manera que se incluyan aspectos
como tipo de cambio, incentivos fiscales vigentes y precio de combustibles. Esto puede
aumentar la robustez del modelo frente a fluctuaciones externas, especialmente en los

segmentos premium.
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9. Apéndices

Apéndice A. Cronograma de actividades

Cronograma

Semanas
Actividad

112|3{4(5(6(7|8(9|10| 11| 12| 13

14

15

16

Reunion con profesor tutor

Reunion con empresa Altica

Revision y ajustes del anteproyecto

Revision de la documentacion sobre el

mercado de los VEs en Costa Rica

Recopilacion de los datos iniciales, asi

como extraccion de CRAutos

Limpieza y procesamiento de los datos

recopilados

Analisis exploratorio de los datos
(EDA) para identificar patrones y

correlacion de los atributos

Investigacion sobre modelos
estadisticos y técnicas de aprendizaje

automatico adecuados

Desarrollo de los modelos

Ajuste y optimizacion del modelo

seleccionado

Célculo de métricas de desempetio

Validacion del modelo predictivo

Elaboracion de analisis y resultados

Desarrollo de la interfaz de consulta

Entrega del trabajo final de graduacion

Fuente: Elaboracion propia (2025)
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Apéndice B. Plantilla de minuta de reuniones

Reunion No. Fecha
Hora de inicio y
Lugar: .
finalizacion
Objetivo:
Participantes:
Temas tratados
) Acuerdo y
No. Asunto Comentarios
responsable
Firmas
Proxima reunion

Temas por tratar Fecha Convocados

Fuente: Adoptado de Machote de minuta-ejemplo, por S. Mora, 2017, Google Sites
(https://drive.google.com/file/d/1b65nGntk FZFPO4xQ 10QyloL.90sTFsrM/view)

Apéndice C. Plantilla hoja de registro observacional

Hoja de observacion

Fecha

Elemento observado

Rol del observador

Principales hallazgos

Fuente: Elaboracién propia (2025).

Apéndice D. Plantilla de entrevista abierta

Entrevista
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No. Entrevista

Fecha
Objetivo
Participantes
Rol dentro del proyecto Nombre
Preguntas
Pregunta Respuesta

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice E. Plantilla de revision documental

Revision documental

No. Revision

Objetivo

Fuente

Informacion obtenida

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice F. Minuta de Reunion #1

Reunion No. 1 Fecha 11/03/2025
Hora de inicio y
Lugar: Google Meet 3:30 PM — 4:30 PM
finalizacion
Objetivo: Primera Reunion TFG - Coordinacioén
Participantes: Hernan Rojas, Federico Torres y Mauricio Loria
Temas tratados
) Acuerdo y
No. Asunto Comentarios
responsable
Coordinacion Profesor Todos acordamos
Se dejo claro los )
1 Tutor y contraparte de la Responsable:

empresa

aspectos a desarrollar

Mauricio Loria
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planteados en los

objetivos del proyecto

Consulta de apoyo, para
obtener informacion
para facilitar el

desarrollo del proyecto

Hernan se iba a

encargar de conversar

para hacer lo posible

en obtener la

informacion

Todos acordamos
Responsable:
Hernan Rojas

Firmas

Hernéan Rojas

Federico Torres

Mauricio Loria

Proxima reunion

Temas por tratar

Fecha

Convocados

Correccion secciones variables, inclusion marco

tedrico NICS, correccion herramientas

28/03/2025

Mauricio Loria

Federico Torres

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice G. Minuta de Reunion #2

Reunion No. 2 Fecha 28/03/2025
Hora de inicio y 10:00 AM - 11:00
Lugar: Google Meet
finalizacion AM
Objetivo: Reunion Seguimiento #2
Participantes: Federico Torres y Mauricio Loria
Temas tratados
) Acuerdo y
No. Asunto Comentarios
responsable
Volver a plantearlas
. Correccion variables de | para que se adecuen a Responsable:
investigacion los objetivos Mauricio Loria
especificos
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Reordenar marco tedrico

Replantear la
agrupacion y el orden
de las secciones del

marco tedrico

Responsable:

Mauricio Loria

Firmas

Federico Torres

Mauricio

Loria

Proxima reunion

Temas por tratar

Fecha

Convocados

Consulta informacion de registros para el

proyecto y entrega del segundo avance

04/04/2025

Mauricio Loria

Federico Torres

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice H. Minuta de Reunion #3

Reunion No. 3 Fecha 04/04/2025
Hora de inicio y
Lugar: Google Meet - 12:30 PM - 1:00 PM
finalizacion
Objetivo: Reunién Seguimiento #3
Participantes: Federico Torres y Mauricio Loria
Temas tratados
) Acuerdo y
No. Asunto Comentarios
responsable
Hernan reporta que
‘ _ todavia no existe
Informacion registros de Responsable: Hernan
1 _ _ avance, la persona _
otras concesionarias Rojas
responsable estaba
fuera del pais
Se realiza la entrega
Responsable:
2 Entrega segundo avance | del segundo avance

con las correcciones

Mauricio Loria
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solicitadas, a la espera

de retroalimentacion

Cambio de nombre del

proyecto

Eliminar la palabra
prototipo y
reemplazar por

modelo

Acuerdo profesor
tutor
Responsable:

Mauricio Loria

Firmas

Federico Torres

Mauricio Loria

Proxima reunion

Temas por tratar Fecha Convocados
Consultas fuentes de datos y analisis Mauricio Loria
. 14/04/2025 .
exploratorio Federico Torres

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice 1. Minuta de Reunion #4

Reunion No. 4 Fecha 14/04/2025
Hora de inicio y 10:00 AM - 11:00
Lugar: Google Meet o
finalizacion AM
Objetivo: Reunién Seguimiento #4
Participantes: Federico Torres y Mauricio Loria
Temas tratados
Acuerdo y
No. Asunto Comentarios
responsable
Hernan confirma que
. Fuentes de datos la persona Responsable:
adicionales responsable, intentd Mauricio Loria
contactar
Revisar la Responsable:
2 Analisis exploratorio ) o
segmentacion de los Mauricio Loria
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registros de las 4
fuentes recopiladas
para asegurar la
distribucion de la
informacion dentro de

los afios recopilados

Eliminar la palabra

Acuerdo profesor

Cambio de nombre del prototipo y tutor
. proyecto reemplazar por Responsable:
modelo Mauricio Loria
A Aceptacion segundo Se acepta el segundo

avance

avance del proyecto

Firmas

Federico Torres

Mauricio Loria

Proxima reunion

Temas por tratar Fecha Convocados
Consulta informacion de registros para el Mauricio Loria
_ 25/04/2025 _
proyecto y elaboracion de los modelos Federico Torres

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice J. Minuta de Reunion #5

Reunién No. 5 Fecha 25/04/2025
Hora de inicio y
Lugar: Google Meet i 1:00 PM - 1:45 PM
finalizacion
Objetivo: Reunién Seguimiento #5
Participantes: Federico Torres y Mauricio Loria
Temas tratados
Acuerdo y
No. Asunto Comentarios

responsable
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Hernan confirma que
la persona
responsable, intentd | Continuamos con las
Fuentes de datos contactar, pero no fue | fuentes disponibles
1
adicionales posible que la Responsable:
concesionaria que se Mauricio Loria
plante6 compartiera
los datos requeridos
Mas tiempo para Se solicita mas tiempo
' Responsable:
2 resolver desarrollar el | al profesor, debido a o
o Mauricio Loria
analisis de resultados temas personales
Enriquecimiento de la _ _
_ ‘ ' Se explica la Aprueba Federico
informacion por medio
metodologia para Torres
3 del uso de la .
. enriquecer la Responsable:
herramienta del API de ' ' .
informacion Mauricio Loria
ChatGPT
Inicio de disefio y .
. Se escogen los Aprueba Federico
evaluacion de los
modelos a desarrollar, Torres
4 modelos, asi como los
o . y se define las Responsable:
criterios de aceptacion . o
_ métricas aceptables Mauricio Loria
de las métricas

Firmas

Federico Torres

Mauricio Loria

Préxima reunion

Temas por tratar Fecha Convocados

Mauricio Loria

09/05/2025

Entrega del Avance III ‘
Federico Torres

Fuente: Elaboracién propia (2025).

Apéndice K. Minuta de Reunion #6

Paginall6|143



Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras por la variabilidad en el valor de
recuperacion de los vehiculos eléctricos en Costa Rica

Reunion No. 6 Fecha 09/05/2025
Hora de inicio y
Lugar: Google Meet o 1:00 PM - 1:45 PM
finalizacion
Objetivo: Reunion Seguimiento #6
Participantes: Federico Torres y Mauricio Loria
Temas tratados
) Acuerdo y
No. Asunto Comentarios
responsable
Se entrega el avance
Responsable:
1 Entrega 111 Avance III se espera por
. ' Federico Torres
retroalimentacion
Se procede a avanzar
mientras tanto en las Responsable:
2 Avance IV

secciones restantes

del proyecto

Mauricio Loria

Desarrollo propuesta de

la solucion

Interfaz para consultar
por el valor de
recuperacion de un

vehiculo eléctrico

De acuerdo a mi
profesor tutor y lo
solicitado por la
contraparte de la
empresa
Responsable:

Mauricio Loria

Firmas

Federico Torres

Mauricio Loria

Préxima reunion

Temas por tratar

Fecha

Convocados

Retroalimentacion Avance 111 y desarrollo

Avance IV

28/05/2025

Mauricio Loria

Federico Torres

Fuente: Elaboracion propia (2025).
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Apéndice L. Minuta de Reunion #7

Reunion No. 7 Fecha 28/05/2025
Hora de inicio y 11:30 AM - 12:00
Lugar: Google Meet -
finalizacion AM
Objetivo: Reunién Seguimiento #7
Participantes: Federico Torres y Mauricio Loria
Temas tratados
) Acuerdo y
No. Asunto Comentarios
responsable
Agregar seccion
referente al modelo
. Retroalimentacion stacking utilizado Responsable:
Avance 11 para su mejor Mauricio Loria
comprension en el
proyecto

Firmas

Federico Torres

Mauricio Loria

Proxima reunion

Temas por tratar Fecha Convocados
Mauricio Loria
Entrega Avance IV 30/05/2025 Federico Torres

Hernan Rojas

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice M. Minuta de Reunion #8

Reunion No. 8 Fecha 30/05/2025
Hora de inicio y 11:30 AM - 12:00
Lugar: Google Meet )
finalizacion AM
Objetivo: Reunion Seguimiento #8

Paginall8|143



Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras por la variabilidad en el valor de
recuperacion de los vehiculos eléctricos en Costa Rica

Participantes: Federico Torres, Hernan Rojas y Mauricio Loria
Temas tratados
) Acuerdo y
No. Asunto Comentarios
responsable
Se aplican los
. ‘ o Responsable:
1 Correccion Avance III | cambios solicitados o
Mauricio Loria
del Avance III
Se entrega el Avance
IV con la propuesta
. Responsable:
2 Entrega Avance IV de solucion, o
) Mauricio Loria
conclusiones y
recomendaciones
Se indica que se Acordada la
encuentra satisfecho | aprobacion por parte
Coordinacion avances ) del profesor tutor y el
3 con el trabajo Gerente de TI
desarrollo del proyecto _ R ble:
realizado, y espera csponsabic.

utilizarlo pronto

Mauricio Loria

Firmas

Federico Torres

Hernén Rojas

Mauricio Loria

Proxima reunion

Temas por tratar

Fecha

Convocados

Fuente: Elaboracion propia (2025)

Apéndice N. Entrevista #1

Entrevista

No. Entrevista

1

Fecha

11/03/2025
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Objetivo

Comprender el mercado de usados de vehiculos eléctricos

Participantes

Rol dentro del proyecto Nombre

Analista financiero del sector automotriz Gustavo Vargas

Gerente de TI Hernan Rojas

Preguntas

Pregunta Respuesta

o ‘ Crecimiento sostenido >40 % anual impulsado
(Como describiria la evolucion del mercado . .
por incentivos fiscales y aumento de la red de
de VE en Costa Rica en los ultimos afios?

carga.

Historicos de avaluos realizados, listados de
' otras concesionarias, publicaciones en
(De donde provienen los datos usados para
) . Facebook Marketplace y CRAutos, asi como
fijar precios? ) o )
ajustes basados en experiencia previa; no hay

base de datos unificada.

Ciclos de carga rapidos, temperaturas altas,

profundidad de descarga frecuente, asi también
el no uso de una unidad, a concepcion

(Cuadles son los factores que mas inciden en la | contraria no utilizar regularmente una unidad

degradacion de la bateria? puede deteriorar significativamente una
bateria. También las llantas, debido a que se
gastan mas rapido al tener mayor peso las

unidades por las baterias.

Si; marcas con mejor garantia de bateria y
quimicas NMC muestran menor depreciacion
que LFP en el mercado local. Ademas, toda

(Observa diferencias de depreciacion segiin | esta informacion del estado y condicion de las

marca o quimica de bateria? unidades es almacenada en nuestro sistema.
Uno de los retos mencionados es la rapida

mejora tecnoldgica de los modelos nuevos, que

dejan obsoletos a los anteriores sin que sus
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precios cambien mucho, lo que ocasiona una
preferencia de compra por los modelos
recientes debido a su mejor rendimiento y

autonomia.

Podria sin dudas ayudar en la valoracion de las
(Qué valor ve en un modelo predictivo unidades, como te digo el juicio de experto es
automatizado? clave, pero podria servir de referencia para

futuras valoraciones.

Fuente: Elaboracion propia (2025)

Apéndice O. Revision documental #1

Revision documental

No. Revision 1
o Conocer, consolidar y evaluar las fuentes de datos historicas y actuales
Objetive sobre el mercado costarricense de vehiculos eléctricos (VE)
Documentacion interna y externa:
Registros histéricos de ventas de Altica
Fuente Avaltos de Red Motors

Web-scraping de unidades en CRAutos (propio y de Altica)
Fichas técnicas de EV-Database

e Seidentificaron cuatro fuentes principales de datos
estructurados: — Historicos de ventas de Altica (178 registros,
2017-2025) — Avaltios de Red Motors (207 registros, 2019—
2025) — Web-scraping de CRAutos por Altica (576 registros,

Informacion obtenida 2020-2023) — Web-scraping independiente de CRAutos (359
registros, 2023-2025)

e Tras la depuracion (eliminacion de duplicados y vehiculos no
eléctricos) se consolidd un total de 1 318 registros validos a

partir de 1 617 registros brutos.
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Variables capturadas: autonomia real, antigiiedad, kilometraje,
precio de venta y condicion cualitativa del vehiculo.

Se detect6 la ausencia de mediciones directas del estado de
salud (SoH) de la bateria; se usaron variables sustitutas como
el tipo de la bateria.

La pertinencia y representatividad de las fuentes se valido
mediante entrevista abierta con el analista financiero del

sector.

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice P. Revision documental #2

Revision documental

No. Revision 2
o Conocer, consolidar y evaluar las fuentes de datos historicas y actuales
Objetivo : .
sobre el mercado costarricense de vehiculos eléctricos (VE)
Fuente Bitacoras de limpieza en notebooks de Python (Pandas)

Informacion obtenida

Identificados valores nulos en 7 de 13 variables (0,5 % a

6,2 %).

Imputacion: mediana para numéricas y modo para categoricas.
Unificacion de unidades: kilometraje y autonomia en km;
precio en dolares.

Se cred un pipeline reproducible de pre-procesamiento
(ColumnTransformer + RobustScaler) para evitar fugas de

datos.

Fuente: Elaboracion propia (2025)

Apéndice Q. Revision documental #3

Revision documental

No. Revision
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Objetivo

Analizar las relaciones entre variables, identificar dependencias lineales

y reducir la multicolinealidad para optimizar la seleccion de predictores.

Fuente

Matriz de correlacion de Pearson y visualizaciones heatmap generadas

en Jupyter.

Informacion obtenida

e Identificados valores nulos en 7 de 13 variables (0,5 % a 6,2 %).

e Edad y kilometraje correlacionan negativamente con el precio
(p=-0,60y p=-0,45).

e Se detectd colinealidad moderada entre capacidad usable y
capacidad nominal de bateria.

e Transformacion del estado a valor ordinal para su mejor

interpretacion en el modelo.

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice R. Revision documental #4

Revision documental

No. Revision

4

Objetivo

Comparar los principales algoritmos y justificar la eleccion del modelo

final que estima el valor residual de los vehiculos eléctricos.

Fuente

Notebooks de experimentacion en Python y registro de métricas en

hoja de célculo.

Informacion obtenida

e Se evaluaron tres grupos de modelos: lineales (Lasso),
ensambles de arboles (Random Forest y Gradient Boosting) y
series temporales de referencia (ARIMA/SARIMA).

e Hiperparametros ajustados con RandomizedSearch y validacion
cruzada de 5 pliegues.

e El ensamble Stacking Regressor (RF + GB), alcanz6 el mejor
desempefio (R? = 0,83; MAE = $6 900) y cumpli6 los umbrales
fijados (R2>0,80; MAE < $8 000).

e Modelos lineales y temporales no superaron dichos umbrales y

fueron descartados.
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

Apéndice S. Entrevista #2

Entrevista
No. Entrevista 2
Fecha 11/05/2025
Objetivo Comprender el mercado de usados de vehiculos eléctricos

Participantes

Rol dentro del proyecto

Nombre

Analista financiero del sector automotriz

Gustavo Vargas

Gerente de T1

Hernén Rojas

Preguntas

Pregunta

Respuesta

(Como califican la exactitud del modelo a la
luz de las métricas finales (R? = 0,83; MAE
~ $6 900)?

Ambos coinciden en que el desempefio es
“alto” y suficiente para decisiones
preliminares; sin embargo, el analista sefala
que un MAE de $6 900 aun requiere ajuste

fino mediante juicio experto.

(Qué opinan sobre la disminucion de la

varianza con respecto a otros modelos ?

Se valora positivamente porque aporta
estabilidad; el gerente de TI destaca que
reduce el riesgo de resultados impredecibles

entre consultas.

(Como planean integrar el modelo en el flujo

de valoracion?

Ejecutar el modelo como primer paso de
valuacion; el analista revisara las predicciones
y aplicara correcciones, de acuerdo a lo que
crea justo en el momento, ademas sera
necesario comparar las primeras ejecuciones

con el juicio de experto y el modelo.
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(Como se desempeniaron los modelos de

ARIMA y SARIMA?

Estos modelos tuvieron un resultado muy por
debajo de lo esperado lo cual, me lleva a
descartarlos de las opciones debido a que su
variabilidad es muy alta y de esta formas los
intervalos de confianza son pocos
significativos, llevando a una prediccion muy

poco acertada.

(Donde se podra consultar el modelo?

Podemos ejecutarlo en nuestro ambiente de
servidor, y posteriormente valorar su
integracion con el CRM para facilitar su uso,

por ahora necesitariamos algo sencillo.

Fuente: Elaboracion propia (2025)
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10. Anexos

Anexo I. Hoja de control de cambios

Nombre Proyecto

3
Hoja de Control de Cambios
Datos Generales del Cambio
N° Cambie 1
Solicitante Fecha de solicitud del | py \jvranan
cambio
Responsable de la Fecha de realizacion
implementacion del cambio DD/MM! A
Estado ClAprobado En Revisidn  [1Rechazado
Detalles del Cambio
Categoria Introduccion / Alcance / Marco Teorico / Metodologia /...
Descripcibn
detallada *
Justificacidn
Implicaciones de
realizar ¢l cambio
Impacto Especificar si el cambio genera impacto en ofras dreas del proyecto, tales como
P recufsos, cronogramas, olros proyectos, entre otros.
Comentarios/
Observaciones
Revisado por: Elaborado por:
(Prof. tutor) (Estudiante)
Revisado por: Aprobado por:
(Empresa) (Coordinadora de TFG)

Fuente: Adoptado de HojaControlCambio, por S. Mora, 2017, Google Sites
(https://drive.google.com/file/d/11fnTiSTB8D XpnHBp WK eIMxqf3dNDny0/view)
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Anexo II. Cambio #1 — Titulo del proyecto

Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras
por la variabilidad en el valor de recuperacion de los vehiculos eléctricos

en Costa Rica

TEC

I t'\'ﬂnlnpl\'u
de Costa Rica

Hoja de Control de Cambios

Datos Generales del Cambio

| N° Cambio 1
Solicitante Prof. Tutor Fecha de solicitud del | ¢, )5
cambio
_Respnnsable _r!e la Estudiante Fecha de_reahzaclﬂn 08/04/2025
implementacion del cambio
Estado [¥ Aprobado En Revision [ |Rechazado
Detalles del Cambio
Categoria Titulo
Cambio del titulo del proyecto, para realizar la sustitucion de la palabra
Descripcién Prototipo por Modelo. Es decir:
P * Prototipe Modelo predictivo para reducir pérdidas financieras por la
detallada L L . .
variabilidad en el valor de recuperacién de los vehiculos eléctricos en
Costa Rica
Justificacion Comprende de una forma mids acertada el enfoque del proyecto

Implicaciones de
realizar el cambio

Cambio en el titulo del proyecto tinicamente

Impacto

No genera impacto en otras areas del proyecto, tales como recursos,
cronogramas, otros proyectos, entre otros.

Comentarios/
Observaciones

Revisado por:

Dr, Federico Torres

arballo

Elaborado por:
Mauricio Loria Rodriguez

Firmado digitalmente

FEDERICO TORRES o rensrico ToRRES
CARBALLO (FIRMA)

CARBALLO

rivg

FIRMA Fecha: 2025.04.10 L3

(P{‘OE tu%(}r) 2020450600 (Estudiante)

Firmado
HERNAN digitalmente por
Revisado por: PABLO ROJAS :ST:::L::EL: Aprobado por:
) BLANCO (FIRMA) )

Hernan Rojas Blanco (FIRMA) Fecha: 20250408 Master Yarima Sandoval Sanchez

13:25:31 -06'00"

(Empresa)

YARIMA TATIANA YARIMA TATIANA

SODMROMMk de ToRME
SANCHEZ (FIRMA) FS;E;:I 2025.05.21 1122

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Firmado digitalmente por

9:39
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Anexo III. Carta de Fil6loga

San José, Costa Rica, 08 de junio de 2025

Tecnoldgico de Costa Rica

Escuela de Administracion de Tecnologias de Informacidn

Estimados sefores:

Me pongo en contacto con ustedes para hacer constar que yo, Eunice Anas Corrales,
nimere de identificacién 2-0727-(426, filéloga, nimero de carné 56928 del Colegio de
Licenciados v Profesores en Letras, Filosolia, Ciencias y Arles, electué la revision floldgica
del trabajo titulado Medelo predictive para reducir pérdidas financicras por la variabilidad
en el valor de recuperacidn de fos vehlculos eléctricos en Costa Rica, realizado por Mauricio
Loria Rodriguez, nimero de identificacion 1-1742-0846, como proyecto de graduacidn para
optar por el grado de Licenciatura en Administracion de Tecnologia de Informacion,

Como parte de esta revision, contemplé la correccion de artografia, estilo, coherencia
¥ cohesion, asi como la intencién comunicativa, seglin la norma culta de la lengua espafiola
¥ los principios del lenguaje académico. Asimismo, respeté el estilo personal del autor y el
lenguaje técnico del drea de conccimiento especifica a lo largo del texto. A partir de lo

anterior, considero que el trabajo se encuentra listo para lo comrespondiente.

Atentamente, .
0

1A e —
Bac,hlr_ Eunich Arias Corrales

R
|

Filaloga, Universidad de Costa Rica
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Anexo IV. Resumen de minutas aprobado

Proxima reunion
Temas por tratar Fecha Convocados
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Anexo V. Matriz de correlacidon entre variables numéricas

Matriz de Correlacidon entre Variables Numéricas

year -0.03 0.04 -0.02 0.05 -0.04 -0.03 -0.01 -0.04 -0.02 -0.05 -0.05 -0.02 -0.01
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range_km | ...ﬂ .... 00 o
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- 0.00

rsp_dollars - -0.01 0.17 -0.06 0.06 -0.10 0.06 0.07 0.08 0.10 0.07 008 0.05 0.03

real_battery_kwh - -0.04 FlAE 0.38 0.82
-—0.25
length - -0.05 -0.24 0.27 -0.38 —0.50
width - -0.05 m 0.26 0.28 . 0.5
. —-0.75
height - -0.02 0.30 -0.20 0.18 -0.27 0.38
efficiency - -0.01 005 -0.03 006 -0.05 -0.09 -0.02 0.03
| | | | | | | | | | | i i -1.00
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