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PredictorAutoML: modelo basado en Machine
Learning para la prediccion de venta de

vehiculos
Almoujtaba Kharrat Motabite

Resumen— Este trabajo desarrolla un modelo de prediccion de ventas de automéviles en Estados Unidos utilizando Machine
Learning y analisis de datos. La venta de coches esta influenciada por factores como la economia y las estrategias
comerciales. Para prever la demanda, se analizan datos histéricos, considerando variables clave como precios, tasas de
interés y promociones, las cuales suelen intensificarse a finales de afio para facilitar la liquidacion de stock. Se implementan
modelos de regresion lineal, series temporales y arboles de decision, evaluando su precision. Finalmente, los resultados se
visualizan en Tableau, permitiendo identificar tendencias y optimizar la toma de decisiones en el mercado automovilistico, con

especial foco en los vehiculos eléctricos.

Palabras clave— Machine Learning, Prediccion de ventas, Industria automotriz, Andlisis de datos, Inteligencia artificial,

Python, RStudio, Tableau.

Abstract— This project develops a car sales prediction model in the United States using Machine Learning and data analysis.
Car sales are influenced by factors such as the economy and commercial strategies. To forecast demand, historical data is
analyzed, considering key variables such as prices, interest rates, and promotions, which tend to intensify at the end of the year
to facilitate stock clearance. Linear regression, time series forecasting, and decision tree models are implemented and
evaluated for accuracy. Finally, the results are visualized in Tableau, allowing for the identification of trends and optimization of
decision-making in the automotive market, with a special focus on electric vehicles.

Index Terms— Machine Learning, Sales Prediction, Automotive Industry, Data Analysis, Artificial Intelligence, Python, RStudio,

Tableau.

1 INTRODUCCION

I mercado de los automéviles ha cambiado mucho en

los dltimos afios. La llegada de los coches eléctricos [1],
las nuevas normas medioambientales [2] y los cambios en
la economia [3] han influido bastante en la manera en que
las personas toman decisiones de compra de vehiculos.
Hoy en dia, predecir cudntos coches se venderan en el fu-
turo es muy importante para las marcas y los concesiona-
rios, ya que les ayuda a planificar su produccién y mejorar
sus estrategias de venta.

Sin embargo, hacer estas predicciones no es sencillo, ya
que hay muchos factores que pueden afectar las ventas,
como el precio de los vehiculos, los cambios en los arance-
les [4], los descuentos ofrecidos por los fabricantes, la si-
tuacién econémica [5] y las preferencias de los consumido-
res.

En este contexto, el uso de herramientas de inteligencia
artificial y andlisis de datos tiene una gran importancia [6].
A través de la exploraciéon de datos histéricos, es posible
identificar patrones que permitan prever con mayor preci-
sién las tendencias en la compra de automéviles.

o Correo de contacto: 1639431@uab.cat

e Trabajo tutorizado por: Ana Oropesa (Departamento de Inge-
nieria de la Informacion y de las Comunicaciones)

e Curso 2024/25

Este trabajo busca analizar el comportamiento de las
ventas de automoviles en los dltimos afios y desarrollar un
modelo que permita anticipar la demanda futura. Para
ello, se empleardn herramientas de andlisis de datos y
aprendizaje [7].

2 OBJETIVOS DEL PROYECTO

El objetivo general del proyecto es predecir las ventas fu-
turas de vehiculos, con un enfoque especial en los vehicu-
los eléctricos, mediante el uso de modelos de Machine
Learning. Para alcanzar este objetivo, se establecen los
siguientes objetivos especificos:

e Recopilacién de datos histéricos sobre las ventas de
vehiculos, incluyendo variables como precios, tasas de
interés y tendencias del mercado de los tultimos afios,
centrandose en los modelos eléctricos por su creciente
importancia.

e Analisis sobre los datos para identificar patrones, de-
tectar valores atipicos y seleccionar las variables mas
relevantes que influyen en la demanda de vehiculos
eléctricos.



e Implementacién de diferentes modelos de Machine
Learning con el fin de compararlos entre ellos para ver
cudl es el mads 6ptimo para este proyecto, especial-
mente en el segmento de vehiculos eléctricos.

e Evaluacién de los modelos mediante métricas de pre-
cisién con el objetivo de seleccionar la mejor estrategia
de prediccién.

e Creacion de un dashboard para visualizar y facilitar la
interpretacion de los resultados.

3 METOLOGIA Y PLANIFICACION

El proyecto sigue la metodologia CRISP-DM [8], un en-
foque ampliamente utilizado en andlisis de datos y Ma-
chine Learning [9]. Esta metodologia permite estructurar el
estudio en distintas etapas, facilitando la organizacién del
trabajo y garantizando un desarrollo eficiente del modelo
de prediccién de ventas de automéviles.

Para la gestién y planificacién de las tareas, se ha utili-
zado Kanban, implementado a través de la herramienta
Trello [10]. Este sistema permite visualizar el estado de
cada actividad, priorizar tareas y realizar un seguimiento
para el avance del proyecto.

Ademas, se ha disefiado un Diagrama de Gantt [11] que
proporciona una vision clara del cronograma del proyecto,
asegurando la correcta distribucién del tiempo en cada
etapa. Este diagrama permite identificar dependencias en-
tre tareas y establecer plazos realistas para su ejecucién. La
planificacién detallada puede consultarse en el Anexo Al.

4 ESTADO DEL ARTE

En los tltimos afios, el andlisis de datos se ha convertido
en una herramienta fundamental para anticipar tendencias
en sectores tan dindmicos como el automovilistico. Con la
digitalizacion de procesos y la disponibilidad creciente de
grandes volimenes de datos historicos, cada vez mas em-
presas recurren al andlisis predictivo para optimizar su
produccién, campafias comerciales y toma de decisiones
estratégicas.

4.1. Prediccion de ventas en el sector del automovil

La prediccién de ventas es una de las aplicaciones mas
frecuentes del aprendizaje automéatico (Machine Learning)
en el &mbito empresarial. Modelos como la regresién lineal
[12], los arboles de decisién o los modelos de bosque alea-
torio (Random Forest) [13] permiten predecir el ntimero de
vehiculos vendidos en base a variables como el precio, tipo
de coche, fabricante o fecha de compra. Estas técnicas son
especialmente tiles para identificar patrones temporales
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y de comportamiento del comprador, ayudando a las em-
presas a planificar su produccién y sus estrategias de stock.

Estudios recientes han demostrado que el uso de mode-
los de aprendizaje supervisado, entrenados con datos his-
téricos de ventas, mejora significativamente la precisién en
la estimacién de la demanda futura, lo que permite reducir
pérdidas por sobrestock.

4.2. Series temporales y analisis estacional

Ademas de los modelos predictivos clasicos, las series
temporales son herramientas muy utilizadas cuando se
trata de analizar tendencias mensuales o anuales. Modelos
como ARIMA [14] son habituales en contextos donde las
ventas estan influenciadas por factores estacionales como
promociones, fin de afio o lanzamientos de nuevos mode-
los. Este tipo de enfoque permite tener en cuenta tanto las
tendencias generales como los picos de demanda especifi-
Cos.

4.3. Visualizacion y exploracion de datos

Antes de entrenar cualquier modelo de prediccidn, es
fundamental realizar un andlisis exploratorio para enten-
der el comportamiento de los datos. En este trabajo, se han
generado visualizaciones que muestran la evolucién men-
sual de ventas, los tipos de vehiculos mas vendidos, la dis-
tribucién por tipo de energia, el top de fabricantes y los co-
lores preferidos por los clientes.

Estas visualizaciones no solo ayudan a comprender el
contexto, sino que también permiten detectar variables re-
levantes para la prediccién y posibles relaciones entre ellas.
Por ejemplo, se observa que los SUV y Hatchback son los
mas vendidos, o que los coches eléctricos ya representan
una cuota significativa del mercado, lo que refleja una vi-
sién mas hacia energias méds sostenibles.

4.4. Casos de uso reales

Marcas lideres como Toyota, Hyundai o Tesla han
adoptado modelos de prediccion para ajustar su produc-
cién y responder de manera mas agil a las variaciones del
mercado. Estas empresas utilizan algoritmos de Machine
Learning [15] para anticipar picos de demanda, adaptar
campafias de marketing y gestionar sus cadenas de sumi-
nistro de forma mas eficiente.

5 Desarrollo

Durante esta seccién se detallan las decisiones tomadas y
los pasos realizados a lo largo del proyecto, justificando
cada uno en base al andlisis previo y los objetivos
definidos.
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5.1. Eleccion del Dataset y Preparacion Inicial

Para este proyecto se evaluaron varios datasets disponi-
bles en Kaggle y finalmente, se opt6 por un tnico dataset
que recoge mas de 10.000 registros de ventas de vehiculos
entre 2015 y 2024, incluyendo variables como la fecha de
compra, tipo de coche, combustible, color, fabricante, pre-
cio y ubicacién. Este dataset fue suficiente por su nivel de
detalle y temporalidad adecuada para observar tenden-
cias.

Los datos fueron importados y visualizados mediante
Python y Pandas. Se realiz6 una limpieza basica:

conversion de la variable de fecha.

creacion de la columna Year-Month.

conversion de ciudades a estados

eliminacién de columnas irrelevantes (como ID o
valoraciones del vendedor).

e selecciéon del periodo entre 2015 y 2024.

El conjunto de datos incluye las siguientes variables re-
levantes para el andlisis:

Fecha de adquisicion

Purchazed Date Fecha (datetime)

del vehiculo
Car Type Categoria del coche |Categorica (texto)
Energy Tipo de energia Categorica (texto)
Color Color del coche Categorica (texto)

Manufacturer_Name |Marca del coche Categorica (texto)

Price-$ Precio de venta Numérica (float)

Mileage-Em M':_'mm-alﬁ Numeérica (entero)
registrado

Location Cidad de venta Categorica (texto)

Nomero de asientos

Number of Seats
nhar_of_seals del vehiculo

Numérica (entero)

Numero de puertas

Number_of Doors Numeérica (entero)

dal vehiculo
- Extraido del,. ..
Afio Purchased Date Numerica (entero)
Year-Month Combimacion 42l 42 (periodo)

afio/mes

Figura 1. Variables relevantes del dataset: nombre,
descripcién y tipo de dato utilizado en el andlisis en-
tre 2015 y 2024

Estas variables se han utilizado tanto en el analisis ex-
ploratorio como en la preparacién del modelo predictivo.

5.2. Preparacién para Modelado Predictivo

A partir de las variables disponibles, se estructuré un
nuevo dataset mensualizado con una fila por mes y el total
de coches vendidos en ese periodo. Este conjunto servird
de base para aplicar modelos de prediccion de ventas.

La variable objetivo es el ntiimero de coches vendidos
por mes y las variables explicativas se basaran en el trata-
miento futuro de:

estacionalidad (mes).

tipo de coche.

tipo de energia.

marca.

color del vehiculo.

nuamero de asientos y puertas.
ubicacién geografica (estado).
afo de la venta.

Cabe destacar que, a partir del conjunto de datos origi-
nal, se generaron distintos datasets derivados adaptados a
los objetivos especificos del andlisis exploratorio, las visua-
lizaciones y los modelos predictivos.

5.3. Analisis Exploratorio de los Datos (EDA)

Se llevé a cabo un anélisis exploratorio [16] para enten-
der el comportamiento de las variables. Se generaron dife-
rentes visualizaciones, entre ellas:

Modelo
— Fortuner
Hilux
—— Seltos
— Yodha

— i20

Price-$

Engine Power-HP Mjfeage-KM

Figura 2. Comparativa de los cinco coches eléctricos
mas vendidos entre 2015 y 2024



En esta grafica comparamos los cinco coches eléctricos
mas vendidos entre 2015 y 2024, centrdndonos solo en tres
variables clave que suelen influir bastante en la decision de
compra: el precio, la potencia del motor y el kilometraje re-
gistrado.

Esta representacién ayuda a identificar perfiles distintos
entre los modelos, desde los mas premium hasta los més
urbanos o econémicos.

e  Precio-$, que representa el coste para el compra-
dor.

e Potencia (Engine Power-HP), como indicador del
rendimiento.

e Kilometraje (Mileage-KM), que puede reflejar el
uso o la durabilidad del vehiculo.

Con estas variables, la comparacion entre modelos se
vuelve mas clara. A partir del gréfico, se pueden distinguir
algunos perfiles interesantes:

e Fortuner destaca claramente en las tres variables,
lo que sugiere que es un modelo de gama alta, po-
tente y con un uso intensivo.

e Hilux también obtiene buenos valores, algo por
debajo del Fortuner, lo que puede indicar un buen
equilibrio entre rendimiento y precio.

e Seltos llama bastante la atencion por su potencia,
por lo que podria atraer a quienes buscan un co-
che més potente sin irse a los modelos mas caros.

e  Yodha mantiene valores intermedios enfocado a
un perfil mas conservador.

e 120 se sitda en la parte baja de las tres variables, lo
que seria un coche més sencillo y pensado para

ciudad
Comparativa de modelos eléctricos (Puertas, Asientos, Margen)
Modelo
Number of Seats —— Fortuner
T —— Hilux
— ~
- Te. — Seltos
7 \ N — Yodha
b \ . — 20
/ \ 08 \L
/ \ X
/
/ 6 N
/ \k\
\ \
/ 04\ \
/ N \

/

Numper of Doors

Figura 3. Comparativa de modelos eléctricos segtin
numero de puertas, asientos y margen de beneficio
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En esta visualizacién también se comparan los cinco co-
ches eléctricos més vendidos del periodo 2015-2024, pero
esta vez analizando tres variables distintas que estan mas
relacionadas con el disefio y la rentabilidad del vehiculo:

Number of Seats, niimero de asientos.

Number of Doors, nimero de puertas del
vehiculo.

Margen de beneficio (Margin-%), que da una
idea de la rentabilidad para el fabricante.

-

Estas variables permiten explorar cémo se posicionan
los modelos en cuanto a configuracién y estrategia comer-

cial:

Mapa con video

Fortuner vuelve a destacar con el mayor nimero
de asientos y puertas, lo que sugiere que es un mo-
delo més espacioso y familiar.

Seltos también ofrece buena capacidad interior y,
ademds, muestra un margen de beneficio relativa-
mente alto, por lo que podria resultar interesante
para los distribuidores.

Yodha sobresale claramente por su margen de be-
neficio, lo que demuestra ser una estrategia mas
enfocada en rentabilidad, aunque con menos ca-
pacidad de pasajeros.

Hilux y i20 muestran un equilibrio més discreto
entre las variables, lo que podria responder a di-
sefios mds compactos o a una estrategia orientada
a modelos funcionales y asequibles.

Figura 4. Distribucion geogréfica de las ventas por
tipo de energia en Estados Unidos entre 2015 y 2024
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Esta visualizaciéon ha sido elaborada con Tableau utili-
zando la funcionalidad de mapa interactivo.

Se muestra la distribucién de ventas de vehiculos segin
el tipo de energia (diésel, gasolina, hibrido, eléctrico) por
estado en EE. UU.

Para construir este grafico, se transformo la variable de
ciudad en su correspondiente estado, con el objetivo de
agrupar las ventas a un nivel geogréfico superior y mas re-
presentativo para andlisis regionales.

Cada punto en el mapa representa un estado y esta co-
dificado por color en funcién del tipo de energia predomi-
nante en las ventas de ese afio. El tamafio de los circulos
representa el volumen total de ventas en cada ubicacion.

Ademas, se incorpor6 un control deslizante de afio que
permite observar la evolucién del patrén de ventas por
tipo de energia a lo largo del tiempo.

Esta visualizacién permite identificar ficilmente donde
se estdn adoptando mas rapidamente los vehiculos eléctri-
cos o hibridos, lo que puede tener implicaciones en estra-
tegias de marketing.

Numero de coches vendidos segln nimero de asientos

4000 +

3000 +

2000 1

Total de coches vendidos

Asientos

1000 A

Figura 5. Distribucién de ventas de vehiculos segtn el
nimero de asientos

NGmero de coches vendidos segun nimero de puertas

6000

5000 +

4000 +

3000 +

2000 4

Total de coches vendidos

1000

Puertas

Figura 6. Distribucién de ventas de vehiculos segtn el
numero de puertas

En estas visualizaciones se analiza la distribucién de las
ventas en funcién del nimero de asientos y de puertas por
vehiculo entre 2015 y 2024.

Se observa que los coches con 5 asientos concentran la
mayoria de las ventas, seguido por el de 4 plazas. Este pa-
trén refleja una clara preferencia por vehiculos de tamafio
familiar estdndar, posiblemente por su equilibrio entre ca-
pacidad, consumo y precio. Este dato es coherente con la
popularidad de los SUV compactos y hatchbacks, que sue-
len ofrecer esta configuracién.

En cuanto al nimero de puertas, los coches con 2 y 5
puertas son los mas vendidos con diferencia. Esto sugiere
una fuerte valoracién por parte de los consumidores hacia
la funcionalidad y accesibilidad, especialmente en contex-
tos urbanos o familiares. Los modelos de 3 o 4 puertas
quedan reservados para usos mas concretos, como de-
portivos o utilitarios econémicos [17].

Este tipo de andlisis permite entender la evolucién de la
demanda desde una perspectiva estructural. Dado que
tanto el nimero de asientos como el de puertas responden
a decisiones de uso, estas variables pueden considerarse
indicadores indirectos del perfil del consumidor.

Asimismo, estas variables podrian integrarse en futuros
modelos predictivos con el objetivo de afinar las estima-
ciones de ventas en funcién de diferentes perfiles de con-
sumidores, contextos econdmicos o cambios sociales.

Por ejemplo, cosas como que la poblacién estd en-
vejeciendo, que hay familias mas pequenas o que cada vez
hay mas gente viviendo sola pueden hacer que la gente
prefiera coches mas compactos, funcionales o adaptados a
nuevas formas de moverse.

Densidad de kilometraje al momento de la venta
12
I
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Figura 7. Distribucién de densidad del kilometraje al
momento de la venta



Esta gréfica muestra la distribucién de los vehiculos
vendidos en funcién del kilometraje acumulado.

Se observa que la mayoria de los coches se comerciali-
zan entre los 10.000 y 70.000 kilémetros, siendo este rango
el mas denso en cuanto a operaciones de compraventa.

Este comportamiento sugiere que los usuarios tienden a
vender sus vehiculos en una etapa intermedia del ciclo de
vida del coche, cuando atin mantienen un valor razonable
de mercado, pero han superado su periodo inicial de ma-
yor depreciacién.

A partir de los 70.000 km, la curva de densidad des-
ciende significativamente, lo que podria reflejar una menor
demanda de vehiculos con mayor desgaste percibido.

Esta informacion resulta ttil para futuros modelos pre-
dictivos, ya que permite identificar el rango de kilometraje
con mayor probabilidad de transaccién, lo cual puede ser
determinante a la hora de ajustar la prediccién segun el
perfil del vehiculo.

Distribucién de ventas por localidad

North Carolina

Denver Texas Utah California

Columbus

San Jose Oklahoma Portland

Tennessee

Tucson

Detroit Philadelphia

New York

Florida

Chicago Madison

Figura 8. Distribucion de ventas por localidad entre 2015
y 2024

En esta visualizacién destaca claramente North Caro-
lina como la localidad con el mayor volumen de ventas
acumuladas, casi duplicando al resto de regiones durante
el periodo analizado.

Este resultado sugiere que North Carolina ha sido un
foco clave del mercado, posiblemente por una demanda
mas activa por parte de los consumidores.

Este tipo de analisis geografico permite detectar zonas
prioritarias y orientar con mayor precision las estrategias
comerciales vinculadas a la compra de vehiculos.

EE/UAB TFG DADES: PREDICTORAUTOML

Evolucion del margen medio (%) por afio (2015-2024)

0.6 . ..

N

° °
g £

Margen (%)

e
o

Figura 9. Evolucién del margen medio (%) por afio entre
2015y 2024

En esta gréfica se representa como ha evolucionado el
margen medio por venta a lo largo del tiempo. Se observa
una importante variabilidad en los primeros afios, desta-
cando especialmente 2016 con el margen mas alto (0.60 %)
y 2017 con el mas bajo (0.03 %). Esta caida podria deberse
a descuentos agresivos, liquidaciéon de stock o cambios en
la estrategia comercial.

A partir de 2018, el margen empieza a estabilizarse y
muestra una tendencia ascendente moderada. Desde 2020,
los valores se mantienen altos y estables, por encima del
0.45 %, lo que puede indicar una mejora en la rentabilidad
de las ventas o una consolidacién del modelo de negocio.

Este andlisis resulta util para evaluar la sostenibilidad
del negocio en el tiempo, y sugiere que en los tltimos afios
las operaciones se han vuelto mas eficientes desde el punto
de vista comercial.

5.4 Implementacion de modelos de prediccién

Se implementaron cuatro modelos de prediccion para
estimar la evolucién mensual de las ventas de vehiculos
entre 2015 y 2024.

Estos modelos se entrenaron sobre el mismo conjunto
de datos mensualizado, utilizando como variable temporal
explicativa el mes ordinal (es decir, cada mes numerado de
forma acumulativa).

Los modelos seleccionados fueron los siguientes:

e Regresion lineal: un enfoque clasico que permite
detectar una tendencia lineal en la evolucién de
las ventas a lo largo del tiempo.

e Random Forest: un modelo de ensamble basado
en arboles de decision, capaz de capturar relacio-
nes no lineales entre multiples variables sin nece-
sidad de supuestos previos.
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e SARIMAX: un modelo estadistico autoregresivo
con estacionalidad, disefiado especificamente
para series temporales, que incorpora efectos del
pasado y patrones ciclicos [18].

e XGBoost: un potente algoritmo de boosting por
gradiente que se ha destacado por su eficiencia y
capacidad de generalizacién en tareas de regre-
sién estructurada [19].

Cada uno de estos modelos fue entrenado y posterior-
mente evaluado utilizando métricas como el RMSE (Root
Mean Squared Error) y el coeficiente de determinacion R2.

Esta comparacién permitié identificar cudl de ellos se
ajusta mejor al comportamiento real del mercado, tal como
se presenta en el siguiente apartado.

5.5 Evaluacién del modelo

Ademas de ver los graficos, también se calcularon las
métricas RMSE y R? para evaluar el rendimiento de cada
modelo.

El error cuadratico medio (RMSE) permite conocer cuénto
se desvian en promedio las predicciones respecto a los va-
lores reales. El coeficiente de determinacién R? indica el
grado de explicacion que ofrece el modelo sobre la variabi-
lidad de los datos. Cuanto maés cercano a 1 sea este valor,
mejor serd el ajuste del modelo a los datos reales.

Comparativa inicial: todos los vehiculos

En primer lugar, se aplicaron los cuatro modelos selec-
cionados: Regresion Lineal, Random Forest, SARIMAX y
XGBoost, sobre la serie completa de ventas mensuales de
todos los vehiculos, independientemente de su tipo de
energia.

Esto permiti6 evaluar el rendimiento de cada modelo
sobre el comportamiento global del mercado.

Modelo

Figura 10. Comparativa del rendimiento de modelos pre-
dictivos sobre toda la serie de datos

Como se puede observar, el modelo XGBoost ofrecié un
rendimiento significativamente mejor, tanto en precisiéon
(RMSE) como en capacidad de explicacion (R?).

Una vez identificados los modelos con mejor rendi-
miento sobre la serie completa, se decidi6 aplicar el analisis
exclusivamente al subconjunto de vehiculos eléctricos por

su creciente importancia en el sector automovilistico.

Enfoque especifico: vehiculos eléctricos

A partir de estos resultados, se decidié centrar el anali-
sis exclusivamente en los vehiculos eléctricos, dado que re-
presentan el futuro del sector automovilistico y son clave
para la transicion energética.

Este enfoque permite obtener predicciones més relevan-
tes para decisiones estratégicas, como planificacién de pro-
duccién o inversion.

Al aplicar los mismos modelos sobre el subconjunto de
vehiculos eléctricos, se obtuvieron los siguientes resulta-
dos:

Modelo

Figura 11. Resultados de los modelos aplicados al subcon-
junto de vehiculos eléctricos

El modelo XGBoost volvié a destacar como el mas efi-
caz, con un error muy bajo y una capacidad explicativa
muy alta.

Por otra parte, segtin distintos informes y medios espe-
cializados, se espera un crecimiento acelerado de las ventas
de vehiculos eléctricos en los préximos afios, impulsado
por:

Politicas medioambientales mas estrictas.
Subvenciones para vehiculos sostenibles.
Reduccién de precios por economias de escala.
Nuevos lanzamientos de modelos competitivos.

Estas proyecciones permiten simular un escenario de
crecimiento del 20% anual acumulado, reflejando una
adopcién rapida del mercado. Bajo esta hipétesis, se ha
hecho una comparacién entre ambos escenarios [20].

Escenario

5.386 unidades
9.269 unidades

Figura 12. Comparativa de proyecciones de ventas entre
2025y 2030 bajo distintos escenarios



Como se observa en la tabla, el volumen proyectado
bajo un escenario de crecimiento acelerado seria un 71%
superior al estimado por el modelo base. Esta diferencia
refleja la magnitud que podria alcanzar el mercado de
vehiculos eléctricos si se cumplen las condiciones espera-
das de impulso institucional, tecnolégico y econémico.

Estas estimaciones ayudan a hacerse una idea del posi-
ble crecimiento del sector y pueden ser ttiles como base
para planificar inversiones, definir estrategias comerciales
o valorar politicas publicas enfocadas en una movilidad
mas sostenible.

7 CONCLUSIONES

En esta seccién se resumen las principales conclusiones
obtenidas tras el desarrollo del proyecto. Se incluye lo que
ha funcionado, lo que no, lo que se ha aprendido y qué
mejoras podrian implementarse en trabajos futuros.

7.1 Conclusiones Generales

El proyecto comenz6 con la idea de predecir las ventas
de coches en general, pero conforme se avanzd y se com-
prendieron mejor los datos, se identific6 que centrarse en
los vehiculos eléctricos tenia mucho mas sentido por su
peso creciente en el mercado. Por ello, se tomo la decisién
de enfocar el analisis hacia ese tipo de vehiculos.

Se probaron cuatro modelos diferentes: regresion lineal,
Random Forest, SARIMAX y XGBoost. En ese momento,
esta combinacion resulté adecuada porque ofrecia diver-
sidad: modelos mas sencillos, modelos estadisticos y otros
mas potentes como XGBoost. Finalmente, XGBoost fue el
que mejor funciond, especialmente con los coches eléctri-
cos, mostrando un buen ajuste y precision

Una de las principales dificultades fue obtener un da-
taset realmente completo. En varios momentos se detecté
la ausencia de variables importantes, como el perfil del
comprador, informacién geografica detallada o datos
econémicos de contexto. Esto obligé a trabajar con los da-
tos disponibles y a adaptar las ideas a las posibilidades que
ofrecia el dataset. Se pudo comprobar que, fuera del 4m-
bito académico, los datos reales rara vez se presentan “lim-
pios” o completos.

Tampoco se siguié al 100 % la planificacion inicial.
Aunque se comenz6 con un diagrama de Gantt claro y se
utiliz6 Trello con metodologia Kanban, durante el proceso
fue necesario introducir cambios. El mas relevante fue el
giro hacia los vehiculos eléctricos, que no estaba previsto
desde el inicio. No obstante, este cambio se considera acer-
tado.

El analisis exploratorio (EDA) permitié extraer varias
conclusiones titiles, por ejemplo:
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e Lamayoria de los coches vendidos tienen 5 puer-
tas y entre 4 y 5 plazas, lo que refleja un claro in-
terés por vehiculos précticos o familiares.

e Lamayor parte de las ventas se producen cuando
los coches tienen entre 10.000 y 70.000 km, lo que
parece un punto 6ptimo para vender antes de que
el valor se deprecie més.

e Modelos como el Fortuner o el Hilux destacan por
su potencia, precio y tamafio, mientras que otros
como el i20 o el Seltos se ajustan méas a un cliente
urbano con menor presupuesto.

e North Carolina fue, con diferencia, el estado
donde més se vendieron vehiculos, lo cual puede
ser atil para estrategias comerciales regionales.

e Se observé que el afio 2017 presentd el margen
medio mas bajo de todo el periodo (0.03 %), lo que
podria deberse a campafias de liquidacién, des-
cuentos fuertes o situaciones similares. A partir de
2020, los margenes se han mantenido estables por
encima del 0.45 %, lo que sugiere que las operacio-
nes son ahora mds rentables.

Otro aspecto relevante es que, aunque no se modelé di-
rectamente, el impacto de la pandemia del COVID-19 se
aprecia en los datos. Es probable que haya afectado tanto a
las ventas como a los margenes en determinados afios. En
futuros estudios, resultaria interesante incluir variables
dummy para capturar este tipo de efectos externos.

En resumen, este proyecto no solo ha permitido poner
en practica distintos modelos de prediccién, sino también
comprender cémo funcionan realmente los datos en un
contexto de negocio, qué decisiones deben tomarse du-
rante el analisis y lo importante que resulta adaptarse a las
circunstancias.

7.2 Limitaciones y Mejoras Futuras

Aunque el proyecto ha resultado satisfactorio, existen
multiples aspectos que podrian mejorarse:

En primer lugar, seria ttil afiadir variables externas
como el PIB, los precios del combustible o los incentivos a
la compra de coches eléctricos, ya que tienen una influen-
cia significativa en la demanda.

* También seria recomendable explorar modelos mas
avanzados como las redes neuronales recurrentes
(RNN)[21], que pueden ofrecer mayor precisién en contex-
tos temporales complejos.

* Otra mejora consistiria en segmentar el analisis por
fabricante, tipo de cliente o zona geogréfica, con el fin de
realizar predicciones mas personalizadas.
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* Ademas, si se quisiera aplicar este proyecto en un en-
torno empresarial, seria necesario conectar los resultados
con dashboards o herramientas visuales para facilitar la
toma de decisiones.

* Por altimo, resultaria interesante incluir variables que
representen eventos externos (como el COVID), para que
el modelo tenga en cuenta situaciones excepcionales que
afectan directamente al mercado.
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A1. ANEXO
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A2. GLOSARIO

1.

10.

11.

12.

Machine Learning (ML): Rama de la inteligencia
artificial que permite a los ordenadores aprender
de los datos y hacer predicciones sin estar progra-
mados explicitamente para cada tarea.

XGBoost: Algoritmo de aprendizaje supervisado
basado en arboles de decisién, optimizado para
alto rendimiento y precisién, especialmente eficaz
en problemas de regresién y clasificacion.

Random Forest: Conjunto de arboles de decisién
entrenados de forma aleatoria que mejora la pre-
cisién del modelo al reducir el sobreajuste.

Regresion Lineal: Modelo estadistico que esta-
blece una relacién lineal entre una variable depen-
diente y una o mds variables independientes.

SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average with eXogenous factors): Mo-
delo de series temporales que incorpora estacio-
nalidad, tendencia y variables externas para hacer
predicciones mas precisas.

RMSE (Root Mean Squared Error): Métrica que
calcula la raiz cuadrada del error cuadratico me-
dio entre los valores reales y los predichos por el
modelo.

R? (Coeficiente de determinacion): Métrica que in-
dica el grado de ajuste de un modelo a los datos.
Su valor varia entre 0 (sin ajuste) y 1 (ajuste per-
fecto).

EDA (Exploratory Data Analysis): Conjunto de
técnicas estadisticas y visuales utilizadas para
comprender mejor la estructura y patrones de un
conjunto de datos antes de aplicar modelos pre-
dictivos.

Ventas mensualizadas: Transformacién de los da-
tos de ventas para agregarlos por mes, facilitando
asi el andlisis de tendencias temporales.

Vehiculo eléctrico: Tipo de coche que funciona to-
tal o parcialmente con electricidad, en contraposi-
cioén a los tradicionales de combustion interna.

Prediccién: Estimacién o proyeccién de valores
futuros a partir de patrones aprendidos por el mo-
delo sobre datos histéricos.

Escenario de crecimiento: Supuesto en el que se
modela un aumento anual acumulado de un 20%
en las ventas, para simular una evolucién acele-
rada del mercado.
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