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La informacién es el petréleo del siglo XXI
y el andlisis es el motor de combustion.

Peter Sondergaard
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Resumen

Esta monografia analiza la adopcion de vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia
utilizando técnicas de aprendizaje automatico aplicadas a datos vehiculares vy
sociodemograficos de fuentes oficiales. Se lleva a cabo una segmentacion no supervisada
de registros de la flota actual de vehiculos de este tipo y se aplican métodos de
interpretabilidad para identificar los factores mas determinantes en cada grupo.
Adicionalmente, se proyecta la adopcién futura de cada segmento. El estudio evidencia
patrones en la adopcion de la movilidad sostenible asociados a caracteristicas técnicas y
sociodemogréficas que pueden apoyar la toma de decisiones que impulsen la transicion
energética en el sector transporte y, por tanto, la disminucion de emisiones de carbono.

Palabras clave: Vehiculos eléctricos, vehiculos hibridos, aprendizaje automatico,

segmentacién, métodos de interpretabilidad, transicién energética.
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Abstract

This monograph analyzes the adoption of electric and hybrid vehicles in Colombia
using machine learning techniques applied to vehicle and sociodemographic data from
official sources. An unsupervised segmentation of the current fleet records for these types
of vehicles is conducted, and interpretability methods are applied to identify the most
influential factors within each group. Additionally, the future adoption of each segment is
projected. The study reveals patterns in the adoption of sustainable mobility associated with
technical and sociodemographic characteristics, which can support decision-making
processes aimed at promoting the energy transition in the transportation sector and,
consequently, reducing carbon emissions.

Keywords: Electric vehicles, hybrid vehicles, machine learning, segmentation,

interpretability methods, energy transition.
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1. Introduccion

La descarbonizacién del transporte constituye uno de los principales desafios en la
transicidbn energética global, dado el imperativo de reducir la dependencia de los
combustibles fosiles y mitigar el cambio climatico (Kang, 2025). En este proceso, los
vehiculos eléctricos e hibridos han adquirido un rol estratégico; estos no solo ofrecen una
eficiencia superior en la conversién de energia en movimiento frente a los motores de
combustién (Thomas, 2009), sino que permiten una reduccion significativa de las
emisiones de gases de efecto invernadero y la contaminacion auditiva, especialmente en
entornos urbanos (Un-Noor et al., 2017). Para impulsar su penetracién en el mercado y
superar barreras econdémicas como los altos costos iniciales, diversos paises han
implementado incentivos econdmicos y marcos regulatorios, lo que ha generado un
creciente interés académico en comprender los factores determinantes de esta transicion
tecnoldgica desde una perspectiva multidisciplinar apoyada en el andlisis de datos (Bas et
al., 2021).

En Colombia, se han implementado diversas medidas de fomento, como la Ley 1964
de 2019y la Estrategia Nacional de Movilidad Eléctrica, que incluyen incentivos tributarios
y beneficios arancelarios. Sin embargo, la efectividad de estas politicas enfrenta un
obstaculo mayor: la fragmentacion y calidad de la informacién disponible. Estudios previos
advierten que ignorar la interaccion compleja entre factores de adopcién, por ejemplo,
realidades socioecondmicas territoriales, puede derivar en politicas publicas poco efectivas
(Lopez-Arboleda et al., 2021), una situacién agravada por las dificultades inherentes a la
gestion de datos desconectados o incompletos que limitan la caracterizacion del mercado

(Reddy et al., 2025). Esta falta de integracion impide identificar con claridad qué factores
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locales estan frenando o impulsando la adopcién en las distintas regiones del pais. No
obstante, los registros oficiales de vehiculos constituyen una fuente valiosa para
caracterizar la evolucion de la flota y, al complementarse con informacién
sociodemogréafica y geoespacial, permiten analizar de manera integral las dinamicas de
adopcion tecnoldgica en el pais y sus particularidades regionales.

La literatura internacional ha documentado que factores como el ingreso, la
densidad urbana y la infraestructura son determinantes clave (Hardaway et al., 2025)
(Ramadoss et al., 2025). No obstante, en Colombia la investigacién se ha enfocado
principalmente en proyecciones generales de ventas o andlisis normativos (Campo & Pino,
2024) (Lopez-Arboleda et al., 2021), sin explorar sisteméticamente la relacion entre las
especificaciones técnicas de la flota y el perfil sociodemografico de los departamentos.
Asimismo, la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico con enfoque interpretativo
es incipiente en el contexto nacional, limitando la capacidad de los tomadores de
decisiones para entender las causas raiz detras de los patrones de adopcion.

Para abordar esta brecha, este estudio propone una metodologia para analizar la
movilidad hibrida y eléctrica en Colombia mediante la construccién de un pipeline de
procesamiento de datos que depura, estandariza y enriquece los registros histdricos del
Registro Unico Nacional de Transito (RUNT) para el periodo 2010-2022, integrandolos con
variables sociodemograficas y de infraestructura a nivel departamental. La contribucién de
este trabajo radica en la aplicacion de algoritmos de segmentacion no supervisada para
identificar nichos de mercado (Venkata Reddy Konasani & Shailendra Kadre, 2021),
complementada con técnicas de interpretabilidad como SHAP (Marcilio & Eler, 2020) para

jerarquizar los factores de influencia. Adicionalmente, se incorpora el modelo Prophet
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(Zherlitsyn et al., 2025), una herramienta de series de tiempo que ya ha sido validada en
estudios similares en el contexto colombiano (Campo & Pino, 2024), para proyectar los
escenarios de adopcién hasta el afio 2028. De esta forma, la investigacion realiza un aporte
al campo de la Ciencia de Datos aplicada a la movilidad sostenible, evidenciando como el
analisis de datos puede favorecer la comprension del fenédmeno de adopcion de vehiculos
hibridos y eléctricos en Colombia y asi mismo la toma de decisiones para la transicion
energética.

La pregunta que guia esta investigacion es: ¢Qué factores sociodemograficos y
técnicos influyen en la adopcién de vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia y cémo
varian entre segmentos identificados mediante técnicas de aprendizaje automéatico? El
objetivo es analizar los patrones de composicion técnica, distribucion geogréfica y
evolucion temporal de la flota eléctrica e hibrida en Colombia para identificar los factores
gue impulsan su adopcién, contribuyendo asi con evidencia empirica que apoye la toma
de decisiones tanto en politicas publicas como en estrategias de mercado orientadas a una
movilidad sostenible.

El presente documento se organiza en 10 capitulos: introduccién, donde se da
contexto de la problematica expuesta anteriormente; objetivos, que describen el alcance
del estudio; justificacion, que expone la relevancia de este analisis en diferentes sectores;
marco tedrico, que explica los principales conceptos involucrados; hipotesis, en el que se
establecen los supuestos a contrastar con los resultados; variables, que detalla los datos
utilizados; metodologia, que describe el pipeline y las técnicas utilizadas; trabajo de campo,
gue muestra los resultados obtenidos tras la preparacion de la informacién y aplicacion de

los algoritmos de aprendizaje automatico; discusion, donde se interpretan los resultados;
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conclusiones y lineas de trabajo futuro, que sintetiza los hallazgos mas relevantes

relacionados a cada objetivo fijado y plantea posibles evolutivos de la investigacion.
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2. Objetivos

2.1. Objetivo general

Analizar los patrones en la composicién técnica, la distribucién geografica y la

evolucion temporal de los vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia, identificando los

factores que impulsan su adopcion mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico

orientadas a segmentacion no supervisada, modelado de proyecciones y analisis

interpretativo de variables socioeconémicas.

2.2. Objetivos especificos

Realizar una revision de estudios nacionales e internacionales que empleen
registros vehiculares para analizar la adopcion de vehiculos eléctricos e hibridos,
con el fin de identificar metodologias de segmentacion y modelos interpretativos
gue orienten la formulacion de una propuesta metodoldgica adaptada al contexto
colombiano.

Desarrollar un pipeline de procesamiento de datos que garantice la depuracién y
estandarizacion de los registros automotores oficiales de vehiculos eléctricos e
hibridos en Colombia, y que permita su integracibn con variables
sociodemograficas, econdémicas y geoespaciales a nivel departamental.
Implementar y comparar algoritmos de aprendizaje automético no supervisado con
el fin de identificar segmentos de adopcion vehicular, y caracterizar cada segmento
seguln su composicion técnica y evolucion temporal.

Construir perfiles detallados de los segmentos de adopcion vehicular identificados

y derivar sus implicaciones para politicas publicas y estrategias comerciales, asi
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como proponer lineas futuras de investigacion que fortalezcan el monitoreo y la

proyeccion de la adopcién en Colombia.
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3. Justificacion

La adopcion de vehiculos eléctricos e hibridos es un tema clave en el que
intervienen factores socioeconémicos, politicos, ambientales y empresariales (Naseri et
al., 2024). Colombia, al igual que todo el mundo, enfrenta desafios complejos respecto al
manejo del cambio climatico, la contaminacién y el uso de combustibles fésiles. El analisis
de la transicién hacia tecnologias mas limpias es crucial para entender el avance que se
ha logrado hasta la actualidad y para disefiar politicas publicas y privadas que sigan
apoyando este proceso.

Desde el punto de vista socioecondmico, el uso creciente de esta tecnologia puede
generar impactos positivos, como creacion de puestos de trabajo en sectores afines y
reduccion de enfermedades provocadas por la contaminacion. No obstante, existen retos
importantes, como la inversién inicial de alto costo, la infraestructura limitada y la brecha
tecnoldgica entre regiones (Shareef et al., 2016). Por esto, se hace necesaria la
identificacion de patrones de adopcién y caracteristicas socioecondémicas con el objetivo
de comprender mejor el panorama.

En el ambito politico, Colombia tiene leyes y planes que fomentan el uso de
vehiculos eléctricos e hibridos, y que se alinean con sus compromisos a nivel internacional
para cumplir con la agenda de lucha contra el cambio climatico (Ministerio del Ambiente y
Desarrollo Sostenible et al., 2019). El seguimiento y la adaptacion de estas politicas deben
fundamentarse en un conocimiento profundo y actualizado sobre el progreso de la
adopcion en el pais, lo que permitird disefiar incentivos y regulaciones mas eficaces y

adaptados a las particularidades de cada regién.
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Desde la perspectiva empresarial, la movilidad limpia plantea una oportunidad
estratégica para industrias como la automotriz, proveedores de tecnologia y servicios
relacionados. La adopcién creciente de esta tecnologia impulsa proyectos de innovacion,
inversion en infraestructura y desarrollo de negocios entorno a la movilidad sostenible. El
conocimiento detallado del mercado ayuda a las empresas a enfocarse en segmentos
clave, generar estrategias comerciales efectivas y crear alianzas que impulsen el
crecimiento del sector (Pyzdek & Keller, 2013).

Desde el punto de vista ambiental, el uso de vehiculos eléctricos e hibridos ayuda
a reducir las emisiones contaminantes y la huella de carbono generada por el sector
transporte (Un-Noor et al., 2017). Con la generacion de estrategias que fomenten la
adopcion, se pueden maximizar los beneficios ecoldgicos de esta tecnologia.

Técnicamente, el uso de segmentaciébn no supervisada y otras técnicas de
aprendizaje automatico permiten crear grupos con caracteristicas similares segin
variables diversas (Jauregui Romero et al., 2024). Esto facilita la identificacion de regiones
con adopcion avanzada o incipiente y factores socioeconémicos influyentes. El uso de
aprendizaje automatico proporciona hallazgos clave que los métodos tradicionales no
pueden, mejorando el analisis y convirtiéndose en un insumo crucial para tomar decisiones
(Bogacki et al., 2024).

Esta monografia se alinea con la Politica de Sostenibilidad y Emprendimiento
Sostenible de la Universidad EAN al proponer un analisis técnico de los datos disponibles,
integrando variables de tipo social, ambiental y econdmico mediante aprendizaje
automatico, con la vision de favorecer la toma de decisiones sostenibles y apoyar el

crecimiento de la movilidad limpia en el contexto colombiano.
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Este trabajo de grado se desarrolla en la linea de investigacion del grupo de
Ciencias basicas - Estadistica aplicada y ciencia de datos, dirigido por la profesora Carolina

Maria Luque Zabala.
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4. Marco Teorico

4.1. Vehiculos eléctricos e hibridos

En esta seccién se hard una introduccién a los conceptos fundamentales de los
vehiculos eléctricos e hibridos, su funcionamiento y tecnologia.
4.1.1. Vehiculos eléctricos

Tal como explica Sadeq (2024), los vehiculos eléctricos funcionan mediante uno o
mas motores eléctricos impulsados por baterias recargables. Tienen la capacidad de
convertir mas del 60% de la energia eléctrica en movimiento, lo cual supera la eficiencia
de vehiculos con motor de combustién interna. Destacan por ser una opcion ecolégica y
con costos operativos menores debido a su bajo mantenimiento. Estos vehiculos usan un
tren motriz totalmente eléctrico. Su autonomia ha mejorado con los avances en baterias,
lo que ha mejorado su desempefio en viajes largos.
4.1.2. Vehiculos hibridos

Los vehiculos hibridos usan dos o0 mas fuentes de energia. La combinacion mas
comun es un motor de combustién interna con un motor eléctrico y una bateria. Existen
dos configuraciones basicas: hibrido tipo serie, en el que el vehiculo es impulsado
Unicamente por el motor eléctrico; e hibrido tipo paralelo, en el que el vehiculo puede ser
impulsado por el motor eléctrico, el de combustién interna o ambos de forma simultanea,
segun las exigencias y condiciones del trayecto. El tipo serie es mas adecuado para la
ciudad, y el tipo paralelo es mas eficiente en carretera y a altas velocidades. Los hibridos
también se pueden clasificar en no recargables, que dependen del combustible fosil, y

recargables, que tienen baterias mas grandes para viajar distancias considerables solo
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con energia eléctrica. Ambos tipos pueden usar freno regenerativo, que recupera energia
durante la desaceleracién para recargar la bateria (Larminie & Lowry, 2012).
4.1.3. Efectos de los vehiculos eléctricos e hibridos

Desde el punto de vista ambiental, los vehiculos eléctricos ayudan a disminuir
significativamente las emisiones de gases de efecto invernadero y la contaminacion
auditiva, especialmente en zonas urbanas (Un-Noor et al., 2017). Aungque su carga puede
generar emisiones si la electricidad proviene de fuentes fosiles (Ma et al., 2012), en general
producen menos emisiones que los vehiculos de combustion interna, especialmente
cuando se integran con energias renovables. A lo largo de su vida util, los vehiculos
eléctricos son menos contaminantes, aunque el reciclaje de las baterias sigue
representando un reto importante (Shareef et al., 2016).

Bajo la Optica econdmica, los vehiculos eléctricos ofrecen menores costos
operativos debido a su mayor eficiencia (Thomas, 2009). Actualmente, el costo de los
vehiculos eléctricos es alto, pero probablemente disminuird debido a la produccién en
masa y a mejores politicas energéticas, esto podria aumentar los beneficios econdmicos
para los propietarios (Forero & Mihet-Popa, 2014).

Respecto a la red eléctrica, los vehiculos eléctricos son cargas de alta potencia, que
pueden desestabilizar la red de distribucion, especialmente componentes como
transformadores, cables y fusibles. Efectos adversos como sobrecargas, inestabilidad del
voltaje y deterioro prematuro de los equipos puede suceder principalmente con la carga en
horas pico, por lo que es recomendable realizar la carga en horarios de baja demanda (Un-

Noor et al., 2017).
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Por su parte, los vehiculos hibridos también tienen beneficios en el entorno
ambiental como la reduccion del consumo de combustibles y emisiones contaminantes; y
en el entorno econdmico, como el retorno de la inversién para los usuarios al ahorrar en
combustibles costosos. Ademas, su desarrollo ha servido como base en la transicion a los
vehiculos totalmente eléctricos y otras tecnologias de movilidad sostenible (Prakash
Kumbar, 2020).

4.2. Dificultades para la adopcion de vehiculos eléctricos e hibridos

Pese a presentar varios beneficios, la adopcion de vehiculos eléctricos e hibridos
presenta varios retos. La autonomia limitada y tiempos de carga prolongados generan
dudas entre los usuarios, en especial en lugares con infraestructura de recarga insuficiente
(Shareef et al., 2016). El temor por quedarse sin carga persiste y el desarrollo de
tecnologias de carga rapida esta en proceso, lo que mantiene esta desventaja frente a
vehiculos de combustién interna (Un-Noor et al., 2017).

También existen factores sociales y econémicos que se deben tener en cuenta. La
transicion hacia la movilidad sostenible implica cambios en habitos de uso y recarga, y
mayores costos en algunos casos, lo que genera resistencia al cambio (Un-Noor et al.,
2017). En conjunto, estos desafios muestran que la transicion a vehiculos eléctricos e
hibridos no depende solo de caracteristicas técnicas, sino también de infraestructura,
economiay apertura de los usuarios hacia la tecnologia.

4.3. Adopcion de tecnologias limpias en Colombia
4.3.1. Ley 1964 de 2019
Fue promulgada el 11 de julio de 2019 para promover el uso de vehiculos eléctricos

y de cero emisiones en Colombia, alinedndose al objetivo de fomentar la movilidad
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sostenible y disminuir las emisiones contaminantes. Dispone medidas como el limite al
impuesto automotor para este tipo de vehiculos que no podra superar el 1 % de su valor
comercial, la concesion de descuentos en la revision técnico-mecanica y el SOAT (Seguro
Obligatorio de Accidentes de Transito), la exclusion del pico y placa y dia sin carro, y la
obligacion de reservar al menos el 2 % de parqueaderos para estos vehiculos. Ademas,
regula la cuota de adopcion de vehiculos eléctricos en transporte masivo, y exige la
instalacion de estaciones de carga rapida segun categoria de municipio (Congreso de la
Republica de Colombia, 2019).
4.3.2. Estrategia Nacional de Movilidad Eléctrica

Fue desplegada en 2019 con el objetivo de acelerar la transicion hacia la movilidad
eléctrica en Colombia, para mejorar la calidad del aire, reducir el consumo de combustibles
fésiles y cumplir con el Acuerdo de Paris. Propone la incorporacion de 600000 vehiculos
eléctricos para 2030 y se articula a través de cuatro objetivos especificos: fortalecer el
marco regulatorio y de politica, disefiar mecanismos econémicos de mercado, impulsar el
desarrollo tecnoldgico e infraestructura de carga, y articular la planificaciéon territorial
(Ministerio del Ambiente y Desarrollo Sostenible et al., 2019).
4.3.3. Panorama Reciente de la Adopcién de Vehiculos Eléctricos e Hibridos en
Colombia

En agosto de 2024, FENALCO (Federacién Nacional de Comerciantes) y ANDI
(Asociacion Nacional de Empresarios de Colombia) publicaron el informe de Registro de
Vehiculos Eléctricos e Hibridos, en el que se destaca un importante crecimiento en la
adopcion de estas tecnologias de movilidad en Colombia. Segun datos del RUNT, en julio

de 2024 los vehiculos eléctricos representaron el 4,7 % del total de registros, mientras que
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los hibridos alcanzaron el 21 %. Las ventas de vehiculos eléctricos ese mes aumentaron
un 267 % comparado a julio de 2023 (778 unidades), marcando un récord, mientras que
los hibridos aumentaron un 50 % (3.467 unidades).

Los segmentos de mayor demanda fueron los utilitarios y automoviles. El
crecimiento en registros de vehiculos eléctricos se vio principalmente en ciudades como
Rionegro, Cali, Chia, Bogota y Funza, mientras que Cota, Neiva, Madrid y Bucaramanga
destacaron en vehiculos hibridos.

Entre enero y julio de 2024, se contabilizaron 3.178 vehiculos eléctricos, lo que
representa un aumento del 73,6 % en comparacion con el mismo periodo de 2023.
Asimismo, se registraron 20.640 vehiculos hibridos, con un crecimiento del 41,6 %. Estas
cifras demuestran la tendencia hacia una movilidad mas sostenible en el pais (ANDI, 2024).

Las cifras de registros de vehiculos eléctricos e hibridos entre 2014 y 2024 (parcial)
se pueden observar en la figura 1.

Figura 1.
Venta histérica total de vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia en unidades 2014-

2024.
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4.3.4. Estudios en Colombia

Se han realizado algunos estudios sobre movilidad limpia en Colombia, que han
reflejado el avance y el impacto de estas tecnologias en el contexto nacional.

Cuéllar-Alvarez et al. (2024) hizo un andlisis integral del ciclo de vida de los
vehiculos eléctricos y de combustion en Bogot4, teniendo en cuenta emisiones y costo
total de propiedad para poder compararlos. Con esto, pudo evidenciar que, aunque la
inversion inicial para un vehiculo eléctrico puede ser mayor, en menos de tres afios
resultan ser mas econdmicos que los de combustién. También, resalté la reduccion
significativa de emisiones lograda con el uso de vehiculos eléctricos, especialmente
cuando se combinan con una matriz energética limpia.

La investigacion realizada por Lopez-Arboleda et al. (2021) analiza como la

adopcion de vehiculos eléctricos en Colombia se relaciona con diferentes factores como
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infraestructura y reduccién de emisiones. El analisis enfatiza en las interacciones mutuas
entre estos factores y como estas no deben ser ignoradas, para evitar la implementacion
de politicas poco efectivas.

4.4. Introduccién ala Segmentacion de mercado

Tal como lo indica Kotler (2000), el mercado no es homogéneo, por lo que
segmentarlo permite identificar grupos y ofrecer productos o servicios adaptados a cada
uno. Este proceso ayuda a enfocar las estrategias comerciales y publicitarias, asi como las
politicas publicas en los segmentos que representan mayores oportunidades de
satisfaccion y rentabilidad.

La segmentacion de mercado implica dividir un grupo de registros en varios
clusteres donde los datos al interior presenten un alto grado de similitud y sean diferentes
a los datos de otros clusteres (Kuo et al., 2020). Esto puede ser aplicado a productos para
segmentaciéon basada en sus caracteristicas, como especificaciones de vehiculos, para
crear perfiles técnicos (Andrusyk & Guryanova, 2025). Este enfoque permite la
identificacidn de potenciales nichos de mercado interesados en caracteristicas especificas
de un producto, que pueden ser tenidas en cuenta para planes de mercadeo y de
desarrollo. Asimismo, un gobierno puede impulsar politicas que ayuden a la adopcién de
tecnologias con incentivos adaptados a segmentos especificos.

4.5. Criterios de Segmentacion Clasicos

Los métodos de segmentacién tradicionales estan principalmente caracterizados

por su dependencia en criterios facilmente medibles para definir los subgrupos del mercado

estudiado (Dumitrescu, 2023). De acuerdo a Drummond et al. (2008), existen
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principalmente tres categorias para los criterios de segmentacion: variables de pefrfil,
variables de conducta y variables psicograficas.

Las variables de perfil comprenden informacion demogréafica, socioeconémica y
geogréfica. Las variables demogréficas incluyen datos como la edad, el género, el nivel de
ingresos y la educacién (Gaona, 2024). Las necesidades y preferencias de los
compradores suelen cambiar en torno a estas variables, pero pueden ser insuficientes para
una segmentacion efectiva (Drummond et al., 2008).

Las variables socioeconémicas incluyen ingresos, educacion y percepciones
sociales, como estatus y clase social (American Psychological Association, 2025). El uso
de estas variables presenta algunas dificultades debido a su naturaleza cambiante
(Drummond et al., 2008).

Las variables geogréficas han sido utilizadas en el pasado para segmentar por areas
como paises, regiones o ciudades. El lugar de residencia de un comprador puede influir
en sus decisiones (8th ICSIMAT, 2020).

La segmentacién geo demografica integra la ubicacién de cada registro con datos
demograficos y socioecondémicos. Puede ser til para identificar una oferta de productos y
servicios que tengan un recibimiento sobresaliente en un segmento comercial especifico
(Drummond et al., 2008).

Cualquiera de estos enfoques explicados anteriormente, deben ser puestos en el
contexto del andlisis, dado que no se pueden aplicar de la misma forma a todas las
dindmicas de negocio o mercados (Drummond et al., 2008).

4.5.4. Limitaciones de los Métodos Tradicionales
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Los principales retos de la segmentacién tradicional son sus limitaciones inherentes
en el procesamiento de grandes cantidades de datos dispares generados desde varias
fuentes (Osakwe et al., 2023). Adicionalmente, tienen problemas con la naturaleza
dindmica de los mercados llevando a que segmentaciones estaticas queden rapidamente
obsoletas (Reddy et al., 2025).

Por su parte, los modelos de aprendizaje automatico cuentan con la capacidad de
procesar grandes cantidades de datos y detectar relaciones complejas y no lineales
(Bogacki et al., 2024). Esta capacidad avanzada de andlisis permite crear perfiles con alto
nivel de detalle y dindmicos, que superan clasificaciones estaticas y dan paso a una
segmentacion eficaz que evoluciona con el tiempo (Bhagat et al., 2024).

4.6. Introduccién a Aprendizaje Automatico

Deepti Chopra & Roopal Khurana (2023) definen aprendizaje automatico como una
subdisciplina de la inteligencia artificial, que involucra el analisis de estructuras y patrones
detectados en un conjunto de datos, que pueden ser utilizados por una maquina para
aprender y tomar decisiones, permitiendo realizar funciones sin participacion humana.
Mediante el aprendizaje automatico, se pueden utilizar grandes cantidades de datos para
entrenar, probar y generar resultados automaticos.

Paparrizos et al. (2024) resalta que una de las aplicaciones méas extendidas del
aprendizaje automatico es la segmentacién de mercado, en la que los algoritmos de
agrupamiento forman cllsteres similares de objetos de acuerdo a varios atributos.

4.6.1. Beneficios de Usar Aprendizaje Automéatico para Segmentacion
Desde la perspectiva de Andrusyk & Guryanova (2025), el surgimiento del

aprendizaje automatico ha impulsado la integracion de herramientas analiticas mas
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sofisticadas en el analisis de mercados. Asimismo, Jauregui Romero et al. (2024) explica
gue los algoritmos de aprendizaje automatico analizan y procesan cantidades
considerables de datos a gran velocidad y con mayor precision que las técnicas utilizadas
tradicionalmente. Esto aumenta la efectividad de las estrategias aplicadas tanto a nivel
publico como privado. Asimismo, el uso de aprendizaje automatico permite encontrar
patrones y correlaciones, que no son facilmente detectables con métodos tradicionales.

No obstante, no todos los datos o aplicaciones pueden usar el mismo algoritmo. Se
deben evaluar varias opciones dependiendo de factores como las variables consideradas,
el tipo de problema a resolver, el ajuste de los modelos generados, entre otros (Jauregui
Romero et al., 2024).

4.6.2. Segmentacion con Aprendizaje Automéatico

Como lo plantea Venkata Reddy Konasani & Shailendra Kadre (2021), dependiendo
de la existencia de una variable objetivo en el conjunto de datos, se pueden clasificar los
algoritmos de aprendizaje automatico en dos grupos: los de aprendizaje supervisado, en
los que se dispone de una lista de variables predictoras y una variable objetivo; y los de
aprendizaje no supervisado, en los que la variable objetivo puede no estar presente en
todos los casos.

Para la segmentacién de una flota de vehiculos eléctricos e hibridos, el analisis de
Andrusyk & Guryanova (2025) sefiala que variables como potencia, autonomia, capacidad
y tiempo de carga constituyen criterios relevantes para establecer perfiles técnicos claros.
4.6.3. Andlisis de Segmentos con Aprendizaje Automatico

Esta es una de las aplicaciones mas comunes con aprendizaje no supervisado. En

esta se utilizan un grupo de variables de entrada para detectar similitudes y dividir el
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conjunto de registros en subconjuntos denominados clisteres, de tal forma que en cada
claster queden elementos similares entre si y diferentes de los registros de otros cliusteres.
A nivel técnico, se busca que la distancia intraclister sea minima, y la distancia interclister,
maxima. Estas distancias se relacionan a la disimilitud de registros, y se pueden calcular
con diferentes métricas descritas a continuacion (Venkata Reddy Konasani & Shailendra
Kadre, 2021).
4.6.4. Similitud Basada en Distancia

De acuerdo a Andrusyk & Guryanova (2025), las métricas de distancia son usadas
para evaluar la proximidad o diferencia de los registros, lo cual es fundamental para
agrupar observaciones similares en segmentos. Hay diferentes métricas, pero las mas
utilizadas son las siguientes.

4.6.4.1. Distancia Euclidiana.

Es una métrica ampliamente utilizada en el analisis de cllsteres, particularmente
para datos continuos, donde se mide la distancia directa entre dos puntos en un espacio
multidimensional, representando la diferencia entre registros (France & Ghose, 2018). Se

calcula con la siguiente férmula:

d(x,y) =

Donde n es el numero de dimensiones, xi es la coordenada del punto Ay yi es la
coordenada del punto B.

4.6.4.2. Distancia Manhattan.
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Suwanda et al. (2020) describe que esta métrica es la suma de la distancia de todos
los atributos. Para dos puntos x y en un espacio de m dimensiones, esta métrica se calcula

con la siguiente formula.

d@y) = ) 5 = %)
i=1

Es la métrica mas adecuada para aplicaciones en las que existen variables discretas
o0 binarias. En caso de que los registros tengan valores numéricos con cifras decimales, se
recomienda utilizar distancia Euclidiana por rendimiento (Turing, 2025).

4.6.4.3. Distancia Gower.

Tal como lo explicd Gower (1971), esta distancia permite calcular la similitud entre
registros que contienen variables tanto categdricas como continuas, asignando a cada par
de observaciones un valor de similitud promedio entre 0 y 1. En variables continuas, el

calculo se hace mediante la siguiente formula:
S = 1=

Donde Rk es el rango de la variable. Para variables categdricas se asigna un valor
de 1 si coinciden, de lo contrario se asigna 0. Esta combinacién permite el uso de esta
métrica con métodos basados en distancias euclidianas multidimensionales.

4.7. Técnicas de Aprendizaje Automatico Para la Segmentacién No Supervisada

A continuacién, se describen las técnicas de segmentacion no supervisada que se

utilizaron en este estudio.

4.7.1. K-means
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Método ampliamente utilizado para agrupacion de datos que funciona asignando
cada registro al grupo cuyo centro sea mas cercano Yy actualizando esos centros hasta
lograr una buena segmentacion como se muestra en la figura 2. Est4 técnica requiere
definir previamente cuéntos clusteres se deben formar y, frecuentemente, probar varias
opciones hasta encontrar el nimero 6ptimo (Oti et al., 2021).

Figura 2.

Clasteres formados por K-means.

Nota. Tomado de K-Means Clustering Algorithm (NVIDIA, 2025)

Sus principales ventajas son su simplicidad y eficiencia computacional para grandes
grupos de datos. En contraste, se tiene que lidiar con su sensibilidad en la seleccién inicial
de centroides y el requerimiento de especificar el nUmero de cllsteres (Ramos Salinas et
al., 2023).

4.7.1.1. CatBoost con MiniBatch K-Means.
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Los embeddings de Catboost son un método para codificar variables categéricas
gue mitiga las limitaciones del encoding tradicional generando representaciones numeéricas
gue capturan relaciones intrinsecas en los datos (Geiler et al., 2022).

Por su parte MiniBatch K-Means es una variante mas eficiente de K-Means al
trabajar con volumenes grandes de datos. Mientras K-Means necesita iterar sobre el
conjunto de datos completo, MiniBatch K-Means los divide en lotes aleatorios pequefios
gue se pueden mantener en memoria y procesarse por iteraciones actualizando los
clusteres. Gracias a este enfoque se logra reducir significativamente el tiempo de
procesamiento en la segmentacién (Kamal et al., 2025). En cada iteracién se toma un
nuevo lote con el que se ajustan los segmentos aplicando una tasa de aprendizaje
descendiente conforme al aumento de las iteraciones (Béjar, 2013).

Utilizando las dos técnicas en un pipeline se pueden segmentar grupos de datos
con variables numéricas y categdricas. Este enfoque combina las fortalezas de MiniBatch
K-Means para segmentacion eficiente de grandes grupos de datos y el manejo robusto de
CatBoost de variables categodricas, ofreciendo exactitud mejorada y velocidad
computacional (Dumitrache et al., 2020).

4.7.2. K-prototypes

Es una extensién de K-Means para trabajar con datos mixtos, es decir numéricos y
categéricos. Es ampliamente utilizado debido a sus ventajas como la escalabilidad,
simplicidad y convergencia (Ben Ncir et al., 2022). K-prototype combina dos tipos de
distancias: euclidiana para los numeros y otra para las categorias, de forma que cuando
los registros tienen categorias distintas, la diferencia entre ellos se hace mayor, mejorando

asi la clasificacion en grupos mas homogéneos (Akay & Yuksel, 2018).
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Sin embargo, como explican Balaji & Lavanya (2018) este algoritmo es no
incremental, porque necesita cargar todos los datos en memoria desde el inicio para su
procesamiento. Por tanto, exige mucha memoria RAM, lo cual puede ser limitante al
trabajar con conjuntos grandes de datos.

4.7.3. Agrupamiento Jerarquico

Tan et al. (2014) indica que las técnicas de agrupamiento jerarquico tienen dos
enfoques basicos:

Aglomerativo, que comienza con cada registro como un clister individual y, en cada
etapa, va combinando los dos grupos mas cercanos. Para esto, es necesario definir un
criterio de cercania entre grupos.

Divisivo, que comienza con todos los registros en un cllster y, en cada etapa, va
dividiéndolo hasta llegar a clusteres de un registro.

A su vez, Tan et al. (2014) sefala que las mas comunes son las de enfoque
aglomerativo. Graficamente, se puede representar mediante un diagrama con forma de
arbol denominado dendograma, que ilustra las relaciones entre clisteres.

Este tipo de algoritmos es utilizado principalmente en aplicaciones que tienen
implicitamente una jerarquia en sus agrupaciones. Tienen como desventaja su alto costo
computacional y de almacenamiento, ademas de su susceptibilidad a datos ruidosos y
registros con muchas variables (Tan et al., 2014).

4.7.4. Supuestos estadisticos de los algoritmos utilizados

K-prototypes opera con los supuestos estadisticos de sus componentes de K-means

y K-modes. Esta técnica asume que los atributos numéricos dentro de los clUsteres estan

distribuidos normalmente con varianzas iguales, mientras que los atributos categoricos
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conforman una distribucién multinomial (Saligkaras & Papageorgiou, 2023). Asimismo,
Catboost con minibatch K-means, hereda los supuestos ya explicados de K-means y
agrega la premisa de que el submuestreo provee suficiente representacion estadistica del
grupo de datos completo como para garantizar la convergencia a centroides significativos
(Imani et al., 2025).

Por su parte, el agrupamiento jerarquico opera bajo el supuesto de que los datos
pueden ser organizados significativamente en una jerarquia anidada de grupos sin asumir
una forma especifica de distribucion dentro de cada grupo (Mussabayev & Mussabayev,
2024).

4.8. Métricas utilizadas en la segmentacion de datos

Existen indicadores que evaltan los resultados de un proceso de segmentacion
midiendo la cohesién dentro de los clisteres y la separacion entre ellos. A continuacion,
se describen los indicadores utilizados en este analisis.

4.8.1. Ley del codo

Es un método utilizado para encontrar el nimero 6ptimo de segmentos en los
algoritmos de segmentacion no supervisada. Consiste en analizar la variacion de la inercia,
gue es la suma de las distancias al cuadrado entre los puntos y el centroide dentro de los
segmentos, a medida que aumenta el nimero de clisteres. Cuando se grafican estos
valores, se puede identificar el codo donde la reduccion de la inercia es menos
pronunciada, y que corresponde al nimero 6ptimo de segmentos que garantiza equilibrio
entre precision y simplicidad (Velasco Rebolledo, 2024).

4.8.2. Puntaje de silueta
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Soria Olivas et al. (2023) explica que el puntaje de silueta evalla la calidad de la
segmentacion midiendo el ajuste de cada elemento a su cllster. En cada segmento se
calcula la cohesién, que es la distancia media entre los elementos internos, y luego, la
separacion, que es la distancia media al clister mas cercano. Con estos célculos se
obtiene un puntaje entre =1 y 1, en el que se espera obtener valores cercanos a 1, que
indican grupos bien definidos y separados.

4.8.3. indice de Davies-Bouldin

Como lo plantea Velasco Rebolledo (2024), este indice también mide la calidad de
un proceso de segmentacion evaluando cohesion interna y separacion entre clisteres. Se
enfoca en la relacion entre la dispersion interna y la distancia entre los centroides de cada
grupo. Para esta métrica un valor bajo (idealmente 0) indica una segmentacién efectiva,
con clusteres compactos y bien separados, mientras valores altos evidencian solapamiento
o0 alta dispersion de los grupos.

4.9. Interpretabilidad de Modelos con SHAP

De acuerdo con Marcilio & Eler (2020),SHAP (SHapley Additive exPlanations) es un
método de explicacién que asigna a cada variable predictora un valor de contribucion.
Estos valores indican la importancia de cada variable en la prediccién, permiten ordenar
las variables por relevancia y seleccionar las mas influyentes. Al sumar la contribucion
individual de cada variable se obtiene la prediccion del modelo, siendo asi que las variables
menos importantes hacen variar ligeramente el valor de la prediccion.

4.10. Reduccién y visualizacién de datos con PCA-Biplot
Segun Velasco Rebolledo (2024), el analisis de componentes principales (PCA) es

una técnica muy utilizada para simplificar datos complejos al reducir dimensionalidad sin
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descartar informacion importante. Transforma linealmente las variables originales para
formar un sistema de componentes principales que, a su vez, son combinaciones lineales
de las variables originales.

PCA ha sido utilizado extensamente por investigadores gracias a su alta precision
de clasificacion y su baja complejidad de procesamiento (Saranya & Poonguzhali, 2024).
Sin embargo, como sefiala Chisimkwuo et al. (2019) los nuevos componentes generados
no ofrecen explicabilidad. Los biplots de PCA ofrecen la solucién a esta limitacion,
mediante la visualizacion de la influencia de las variables originales en los componentes
principales. Estas graficas tienen vectores de cada variable original donde la magnitud
indica la varianza que aporta cada variable y la cercania entre los vectores revela
correlaciones, que ayudan a seleccionar las variables mas relevantes para mejorar la
interpretabilidad del modelo.
4.11. Prediccién de tendencias con Prophet

Prophet es un modelo de pronéstico de series temporales usado ampliamente
dentro de Meta Open Source gracias a su precision, velocidad y confiabilidad. Trabaja
combinando la tendencia general con patrones repetitivos del afio, la semana o dia. Una
de sus ventajas es que es totalmente automatico y soporta datos incompletos, ruidosos o
con cambios bruscos, entregando resultados en segundos sin ajustes complejos
(Zherlitsyn et al., 2025). Esto se acopla al tipo de datos con los que se trabaj6é en este
analisis.

El modelo Prophet predice un valor superior y un valor inferior que definen el
intervalo de incertidumbre de la prediccion. El ancho de este intervalo ofrece una medicién

robusta de la variabilidad inherente de la prediccién (Mboko et al., 2024) y es representado
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visualmente por un area sombreada en los graficos Prophet, ofreciendo a los tomadores
de decisiones una indicacion clara de los riesgos asociados (Lee et al., 2025).

4.12. Desafios de la Aplicacion del Aprendizaje Automatico en Segmentacién de
Mercado

Pitafi et al. (2023) argumenta la existencia de varios desafios que se comentan a
continuacion:

Determinar el nUmero de clisteres a priori es una de las principales dificultades para
varios algoritmos.

Varios métodos de agrupamiento son muy costosos a nivel computacional con
conjuntos de datos a gran escala y con muchas variables. Esto puede requerir el uso de
una GPU (Unidad de Procesamiento Grafico) de alta capacidad.

La utilizacién de métricas de similitud inadecuadas puede resultar en agrupamientos
incorrectos. Se puede requerir de un refinamiento de los resultados con otras técnicas
adicionales.

Registros con datos incompletos o faltantes pueden empeorar el rendimiento de los
algoritmos de agrupamiento. La posibilidad de que existan estos registros se aumenta
cuando hay un proceso de recopilacién de una gran variedad de fuentes.

Los algoritmos utilizados deben ser lo suficientemente robustos para manejar el flujo
de datos de su aplicacién. Esto debe ir apoyado por capacidades de computo adecuadas
y procesos de optimizacion de memoria.

Los grandes conjuntos de datos, del orden de Terabytes o Petabytes, también
pueden representar un desafio al momento de implementar el agrupamiento con

aprendizaje automatico (Pitafi et al., 2023).
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4.13. Trabajos relacionados

El estudio de la adopcidn de tecnologias de movilidad limpia utilizando herramientas
de aprendizaje automético, se ha analizado con diversos enfoques, mediante diferentes
algoritmos y acotados a diferentes cuidades o paises.

El estudio presentado por Liu et al. (2017) utiliza la informacion tomada de la Oficina
de Vehiculos Motorizados de Ohio, sobre caracteristicas de los vehiculos; y de la Oficina
del Censo de los Estados Unidos, sobre caracteristicas socioecondmicas, dividiendo el
andlisis en 2943 sectores censales. Con esto crean una matriz de contiguidad y analizan
el efecto de cada sector en la adopcion de vehiculos eléctricos e hibridos de los otros
sectores.

La revision de Bas et al. (2021), busca identificar los factores clave en la adopcion
de vehiculos eléctricos utilizando diversas técnicas de segmentacion supervisada como
Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), Redes Neuronales Artificiales (ANN), Redes
Neuronales Profundas (DNN), Impulso por Gradiente (GB), Bosques Aleatorios
Distribuidos (DRF) y Bosques Extremadamente Aleatorizados (ERF) entrenadas para
clasificar si una persona es un comprador potencial de un vehiculo eléctrico en funcion de
una variedad de factores como caracteristicas socioecondmicas, informacién sobre
relaciones sociales, propiedad de automovil, informacién sobre viajes y actitudes hacia la
tecnologia y el medio ambiente.

Choi & Jiao (2024) presentan los resultados de segmentacion no supervisada
mediante K-means con informacion del uso del suelo, terreno, factores sociodemograficos,

medidas del entorno construido, proyeccion energética y factores relacionados con los
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vehiculos eléctricos. Esto ayud6 a descubrir disparidades espaciales en la adopcién de
vehiculos eléctricos.

En la investigacion de Hardaway et al. (2025), se implementaron modelos de
regresion incluyendo 39 variables sociodemograficas, sobre tecnologia de vehiculo y
entorno construido. Dentro de las técnicas utilizadas estan modelos con Modelo Lineal
Generalizado (GLM), Modelo Lineal Generalizado transformado, regresion Ridge,
regresion Lasso, Modelo Aditivo Generalizado (GAM) saturado, Modelo Aditivo
Generalizado (GAM) reducido, arboles de regresion y bosques aleatorios.

En el articulo de Kang (2025), se utilizé Big Data geoespacial recolectada de los
smartphones, cruzada con datos de entorno construido y aplicando Arbol de Decisién con
Impulso por Gradiente (GBDT).

El analisis desarrollado en Jiang et al. (2024) utiliz6 un Modelo de Ecuaciones
Estructurales (SEM) para encontrar las variables mas decisivas en la adopcion de
vehiculos eléctricos dentro de un grupo de variables de entorno construido, infraestructura,
sociodemograficas y sobre comportamientos de viaje.

En su trabajo, Ramadoss et al. (2025) identifico que el impulso que se le ha dado a
la adopcion total de vehiculos eléctricos en EE.UU. es notable, pero se presentan tasas
menores en comunidades con inequidades sociales y geograficas. El estudio aplica
segmentacion a los usuarios de vehiculos eléctricos y modela su adopcion mediante el
modelo de difusién de Bass, con el objetivo de fomentar una adopcién mas equitativa hacia
las tecnologias de movilidad sostenible.

La propuesta metodologica de Naseri et al. (2024) examind qué factores influyen

mas en la intencién de compra de vehiculos eléctricos en Canada. Utilizé una encuesta
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con 1077 participantes y 83 variables de eleccion discreta. Se aplicaron modelos de
aprendizaje automatico junto con SHAP para identificar las variables mas influyentes, y
PDP para entender su efecto sobre la intencion de compra. Los resultados mostraron que
las emisiones, factores financieros y psicolégicos son claves para orientar politicas
efectivas de adopcién de opciones de movilidad eléctrica.

La investigacion de Kumar et al. (2024) utilizé6 el método DEMATEL (Decision
Making Trial and Evaluation Laboratory) para identificar y ponderar los factores mas
influyentes en las ventas de vehiculos eléctricos y sus relaciones intrinsecas causa-efecto.
Estos pesos son utlizados con modelos como ARIMA (Media moévil integrada
autorregresiva), XGBoost, LSTM (Memoria a Largo Corto Plazo) y Random Forest. Esta
metodologia es til para prever tendencias de ventas y apoyar decisiones en el mercado
de vehiculos eléctricos.

En el contexto de Colombia, Campo & Pino (2024) analizaron el crecimiento de la
flota de vehiculos eléctricos e hibridos, y proyectaron las ventas hasta 2030 usando
modelos ARIMA y Prophet aplicados a nivel de marcas y regiones. Se utilizé la informacion
almacenada en la plataforma de Datos Abiertos Colombia para el afio 2022. Los resultados
predictivos mostraron una tendencia creciente hacia 2030, con impulso mayor en regiones

como Bogota.



EVOLUCION Y ANALISIS DE LA ADOPCION DE VEHICULOS 44
ELECTRICOS E HIBRIDOS EN COLOMBIA: UN ENFOQUE DE

MACHINE LEARNING

5. Hipétesis
5.1. Hipétesis Sobre Brechas Socioeconémicas y Territoriales

La revisién de la literatura internacional evidencia que la adopcion de vehiculos
eléctricos no se distribuye de manera uniforme en el territorio (Choi & Jiao, 2024). Diversos
estudios han sefialado que las barreras econdémicas, derivadas principalmente del alto
precio de las baterias y la tecnologia, limitan el acceso inicial a estos vehiculos,
haciéndolos mas costosos que los de combustion interna (Shareef et al.,, 2016).
Investigaciones recientes en Estados Unidos han identificado disparidades espaciales
significativas, donde la adopcion se correlaciona positivamente con comunidades que
poseen mejores condiciones socioeconémicas e infraestructura, dejando rezagadas a
zonas con inequidades sociales y geogréaficas (Ramadoss et al., 2025).

En el contexto colombiano, donde existen marcadas diferencias de desarrollo e
infraestructura entre el centro del pais y las regiones periféricas, es esperable que estos
patrones globales de desigualdad tecnoldgica se repliquen o acentlen. Investigaciones
locales enfatizan que la interaccion entre factores como la infraestructura y el mercado es
critica, sugiriendo que ignorar estas relaciones puede llevar a politicas poco efectivas
(Lopez-Arboleda et al., 2021). Si la infraestructura de carga y el poder adquisitivo son
determinantes, la penetracion de la movilidad eléctrica deberia mostrar una fuerte
centralizacion.

Con base en lo anterior, se plantea la siguiente hipétesis:

H1: La adopcién de vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia se concentra en las
regiones con mayor poder adquisitivo, lo que evidencia una brecha socioecondmica en el

acceso a tecnologias de movilidad sostenible.
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5.2. Hipétesis Sobre Segmentacidén Algoritmica y Caracterizaciéon Técnica

El analisis de la adopcidén de nuevas tecnologias, como los vehiculos eléctricos e
hibridos, genera datos que integran variables de diversa naturaleza (categoéricas y
numericas). En este contexto, los métodos de aprendizaje automatico presentan una
oportunidad significativa para profundizar en el entendimiento del mercado, ya que sus
algoritmos estan diseflados para analizar estructuras y detectar patrones intrinsecos en los
datos que permiten generar nuevo conocimiento (Deepti Chopra & Roopal Khurana, 2023).
Especificamente, la aplicacion de técnicas de segmentacion no supervisada ofrece la
ventaja de procesar datos para descubrir correlaciones y perfiles de adopcién que no son
evidentes en una primera exploracion (Jauregui Romero et al., 2024).

La oportunidad clave de estos métodos radica en su capacidad para gestionar la
multidimensionalidad de la flota vehicular. Al utilizar métricas de similitud avanzadas, los
algoritmos pueden agrupar registros maximizando la cohesion interna de cada grupo y su
diferenciacion respecto a los demas (Venkata Reddy Konasani & Shailendra Kadre, 2021).
Esto permite trascender las clasificaciones generales y avanzar hacia una segmentacién
donde los vehiculos se organizan por afinidades técnicas. De esta forma, el aprendizaje
automatico se convierte en una herramienta para construir una caracterizacion detallada y
evolutiva que se ajuste a la realidad cambiante de la transicion energética.

A partir de este potencial metodolégico para revelar como se estructura la flota, se
formula la segunda hipétesis:

H2: El uso de técnicas de segmentaciéon con aprendizaje automatico permite
identificar grupos de vehiculos con atributos técnicos especificos, facilitando una

caracterizacion tipolégica de la flota eléctrica e hibrida en Colombia.
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6. Variables
En latabla 1, se presentan las variables utilizadas en este estudio con su respectiva
descripcion, fuente vy tipo.
Tabla 1.

Variables utilizadas en la presente monografia.

Variable Descripcion Fuente Tipo
Tipo de recurso Re_glstro .
. o Unico Categorica
Fuente de energia energético que . .
: . Nacional de nominal.
impulsa el vehiculo. L
Transito
Registro
Afo de fabricacion del  Unico Categorica
Modelo . . .
vehiculo. Nacional de ordinal.
Transito
~ . Registro
N _ Afo en que el vehiculo Unico Categérica
Afo de registro fue oficialmente . .
: Nacional de ordinal.
registrado. .
Transito
R Registro
Subcategoria mas Unico Categorica
Clase especifica del . :
. Nacional de nominal.
vehiculo. .
Transito
Registro
. Tipo de uso autorizado Unico Categorica
Servicio . . .
del vehiculo. Nacional de nominal.
Transito
Registro
Fabricante del Unico Categorica
Marca . . :
vehiculo. Nacional de nominal.
Transito
Nombre comercial del Re_glstro Lo
. Unico Categorica
Linea modelo dentro de la . .
Nacional de nominal.
marca. .
Transito
Division territorial y Registro
Municioio administrativa de Unico Categorica
P primer nivel en Nacional de nominal.
Colombia. Transito
Cédigo Municipio Codl_g(_) !DANE para el DANE Cate_gorlca
municipio. nominal.
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Departamento

Cddigo Departamento

Cilindraje

Capacidad de carga

Capacidad de pasajeros

Potencia

PIB per capita
departamental

Numero de matriculas de
educacion superior por
departamento

Division territorial y
administrativa de
segundo nivel en
Colombia.

Cddigo DANE para el
departamento.
Volumen total de los
cilindros de un motor
(Alcaldia de Popayan,
n.d.). Expresado en
centimetros cubicos
(co).

Peso maximo
permitido que un
vehiculo puede
transportar (Alcaldia
de Popayan, n.d.) .
Expresado en Kg.
NUmero maximo de
personas que pueden
viajar en un vehiculo
(Alcaldia de Popayan,
n.d.).

Cantidad de energia
mecénica que el motor
es capaz de generar
en un periodo
determinado. Influye
directamente en la
aceleracion del
vehiculo, su capacidad
para remolcar peso y
su rendimiento en
pendientes (Renault
Group, 2021).
Resultado final de la
actividad productiva
dividida entre la
poblacién total (DANE,
n.d.).

Numero de
matriculados para
formacion técnica,
tecnolégica, pregrado
y posgrado a nivel
departamental.

Registro
Unico
Nacional de
Transito

DANE

Portales web
de cada
marca.

Portales web
de cada
marca.

Portales web
de cada
marca.

Portales web
de cada
marca.

DANE

Ministerio de
Educacion de
Colombia

47

Categorica
nominal.

Categorica
nominal.

Numérica
discreta.

Numérica
discreta.

Numérica
discreta.

Numérica
continua.

Numérica

discreta.

Numérica
discreta.
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indice de Brecha Digital
(IBD) departamental

Tasa de desocupacion

Poblacién total
departamental

Poblaciéon urbana
departamental

Numero de puntos de
carga por departamento

Desigualdades en el
acceso y uso de las
TIC (Tecnologias de la
Informacion y la
Comunicacién) entre
los habitantes de cada
departamento (MINTIC
Colombia, 2023).
Porcentaje de la
fuerza de trabajo que
no logra encontrar
empleo (Banco de la
Republica de
Colombia, n.d.).
Numero total de
personas que viven en
el departamento.
NuUmero de personas
que residen dentro de
la zona urbana de la
unidad espacial de
referencia (Cifuentes,
n.d.).

Cantidad de puntos de
carga para vehiculos
eléctricos e hibridos
por departamento.

Ministerio TIC

DANE

DANE

DANE

Aplicaciones
con mapas
de puntos de
carga

Numérica
continua.

Numérica

continua.

Numérica
discreta.

Numérica
discreta.

Numérica
discreta.
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Nota. Elaboracién propia.
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7. Metodologia
7.1. Enfoque y alcance de la investigacion

Esta monografia tiene un enfoque cuantitativo, basado en datos estructurados se
realizaron analisis y segmentacion mediante aprendizaje automatico de los vehiculos
eléctricos e hibridos registrados en Colombia. Para ello, se integraron a los analisis
variables sociodemograficas, regionales, econémicas y de infraestructura con el fin de
conocer como varia la adopcion en cada departamento y cédmo esta se relaciona con
dichas variables contextuales. Adicionalmente, se identificaron cuéles son los factores que
mas influencia tienen en la adopciéon mediante la variable objetivo, que es el nimero de
vehiculos eléctricos e hibridos registrados por afio, lo que aporta informacion clave para
adaptar estrategias comerciales diferenciadas y para el disefio de politicas publicas
focalizadas que promuevan una adopcion mas efectiva y equitativa en el territorio.

Para la segmentacion, se agruparon los datos en categorias especificas:
motocicletas, vehiculos ligeros de uso particular y oficial, vehiculos ligeros de uso publico,
vehiculos pesados de uso publico y vehiculos de carga. Esta segmentacién permitié
identificar patrones de adopcion diferenciados segun caracteristicas técnicas como
potencia, cilindraje, capacidad de carga y capacidad de pasajeros.

El tipo de investigacion es descriptivo-correlacional, al buscar caracterizar los
segmentos identificados y explorar la relacion entre los patrones de adopcién y diversas
condiciones socioecondémicas y territoriales.

Este enfoque permitié generar una visién integral y basada en evidencia del proceso
de adopcion de movilidad sostenible en Colombia, aportando insumos valiosos para los

responsables de tomar decisiones en los sectores publico y privado.
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7.2. Poblacién y muestra

La poblacion de este estudio estd conformada por los registros de vehiculos
eléctricos e hibridos en Colombia disponibles hasta 2022, complementados con
informacion socioecondmica, geogréafica y demografica correspondiente al mismo periodo
para garantizar consistencia temporal. Estos registros abarcan vehiculos de uso particular,
oficial y publico en los distintos departamentos del pais.

Se utilizé exclusivamente la informacién disponible para consulta publica de fuentes
oficiales como el Registro Unico Nacional de Transito (RUNT), Ministerio de Educacion, el
Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) y otras entidades. Estos
datos constituyen una buena base accesible para analisis y diagnoésticos sobre tendencias
historicas y patrones de adopcién en el proceso de transicion energética.

En linea con esto, los registros debieron cumplir con criterios de integridad y
consistencia de datos, con variables que aporten al analisis como caracteristicas técnicas
de los vehiculos eléctricos e hibridos registrados, afio y lugar de registros y factores
socioecondémicos y de infraestructura de la regién analizada.

7.3. Técnicas para el andlisis de la informacién

Para iniciar se recopil6 la informacién de las variables utilizadas en el estudio, a
partir de fuentes confiables como el RUNT, portales web de las marcas, aplicaciones de
puntos de carga, Ministerio TIC, Ministerio de Educacién y DANE. Los datos se
descargaron de las fuentes oficiales o se construyeron de acuerdo a disponibilidad, y se
adaptaron a archivos en formato CSV (Comma Separated Values) que pueden ser

importados facilmente al proyecto.
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Teniendo en cuenta el enfoque en identificacibn de patrones de adopcion de
vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia a partir de datos estructurados, se emplearon
técnicas de Analisis Exploratorio de Datos (EDA), que iniciaron con un proceso de limpieza
y preprocesamiento que incluyé tratamiento de registros con valores faltantes para
consolidar un grupo de datos de los vehiculos registrados, que contenga la informacion
técnica contrastada con datos publicados por los fabricantes.

Los datos se dividieron en subgrupos con categorias especificas: motocicletas,
vehiculos ligeros de uso particular y oficial, vehiculos ligeros de uso publico, vehiculos
pesados de uso publico y vehiculos de carga, segun su clase registrada, como se muestra
en la figura 3.

Figura 3.

Divisién en subgrupos de acuerdo a clase de vehiculo.

Subgrupo

Entrada Clase resultante

'MOTOCICLETA'
'MOTOCARRO'
TRICIMOTO' | di_moto
'MOTOTRICICLO
"CUATRIMOTO'

'‘CUADRICICLO!
‘AUTOMOVIL
‘CAMIONETA

'‘CAMPERCY

—)-| di_particular_oficial_ligero

Namero de vehiculos
eléctricos - hibridos

v

"AUTOMOVIL' - -
'CAMIONETA' —)-| di_publico_ligero |

v

'MI(;IIB:{%SBIUS' | dif_publico_pesado |

v

"CAMION'
TRACTOCAMION [P di_carga |
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Nota. Elaboracién propia.

Para la segmentacion no supervisada se seleccionaron tres técnicas: K-prototypes,
por estar disefiada para trabajar con variables numéricas y categoricas simultineamente,
sin necesidad de usar variables dummy; CatBoost embedding con minibatch K-means, por
su codificacién de variables categéricas que captura relaciones intrinsecas entre los datos,
ademas de su eficiencia para trabajar con grandes volimenes de informacion; y
agrupamiento jerarquico, por tener un enfoque diferente al utilizado en las otras técnicas,
lo que permite contrastar resultados y afiadir robustez al analisis.

En la metodologia propuesta, se aplic6 el algoritmo de segmentacion no
supervisada K-prototypes a cada uno de los subgrupos de datos, y de forma
complementaria se emplearon agrupamiento jerarquico y Catboost embedding con
minibatch K-means, dependiendo del volumen de registros a procesar. El nUmero 6ptimo
de segmentos se definié mediante el método del codo, mientras que la combinacién del
puntaje silueta y el indice Davies Bouldin permitié seleccionar los mejores resultados entre
los algoritmos utilizados evaluando simultdneamente cohesion interna y separacién entre
clusteres. Se optd por utilizar el indice de Davies Bouldin sobre el de Calinski Harabasz,
dado que este Ultimo tiende a favorecer segmentaciones con mayor nimero de clisteres
(Wani, 2024), lo cual no se alinea con el enfoque del presente andlisis. En este estudio se
prioriza una cantidad mas reducida de segmentos, desde que estos tengan buena
cohesidn interna y caracterizacion técnica diferencial. Utilizando estas técnicas se logré
identificar grupos dificiles de evidenciar con métodos tradicionales.

Adicionalmente, se llevé a cabo una proyeccién de la adopcion futura por cada

segmento identificado hasta el afio 2028, utilizando Prophet de Meta Open Source, con el
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propésito de anticipar como evolucionara la adopcion de este tipo de vehiculos en los
préximos afios. Para esta etapa del analisis, se seleccionaron solo los segmentos que
contaban con registros de al menos cinco afios, para asegurar una cantidad minima de
datos que el modelo pudiera utilizar para una proyeccion fiable. Luego se genero el
pronéstico de adopcién para el periodo estipulado anteriormente haciendo calibracion de
hiperparametros basado en la métrica de MAE (Error Absoluto Medio) y se estimo la
incertidumbre promedio de las predicciones calculando el promedio de los intervalos de
incertidumbre correspondientes a cada afo proyectado por cada segmento, de acuerdo

con la siguiente férmula:

2028

1 .
Incertidumbre promedio = 3 Z (ytsup —ytmf)
t=2023

Asimismo, se calculé la incertidumbre relativa con el objetivo de evaluar que tan
confiable es cada prediccion en proporcion a su magnitud proyectada. Esto permite evaluar
en los mismos términos la fiabilidad de la proyeccion para clusteres que tienen decenas o

miles de unidades. Este indicador se calcul6 con la siguiente férmula:

Incertidumbre promedio

Incertidumbre relativa =
ncertiaumbre relativa Valor proyectado 2028

Con estos indicadores se realiza un andlisis de las tendencias para cada segmento
teniendo en cuenta las graficas de Prophet, los valores proyectados y la incertidumbre
calculada.

Posteriormente, se integraron los registros de vehiculos eléctricos e hibridos con

informacion sociodemografica de cada departamento, utilizando el codigo DIVIPOLA
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(Divisién Politico-Administrativa) para asegurar una correcta vinculacion entre bases de
datos como se ilustra en la figura 4.
Figura 4.

Proceso de consolidacion de dataframe unificado para analisis integral.

Entrada Proceso Resultado

Separacion en

Nimero de vehiculos ’
eléctricos - hibridos Subgrupos por

categoria
PIB per capita por
departamento
Tasa de desocupacion por Asignacién de codigo _ N
departamento DIVIPOLA Unificacion de toda la

informacion socioecondmica con
—> departamental y +
agrupamiento pos cada uno de los 5 subgrupos

departamento usando el codigo DIVIPOLA

Serie municipal de poblacion
por area, para el periodo A
2018-2042

Matriculas de educacion
superior por municipio

indice de Brecha Digital por
departamento

Codigos DIVIPOLA
departamental

Nota. Elaboracién propia.
Con los 5 subconjuntos complementados con la informacién integrada se realiz6 un

analisis de las variables socioeconémicas que mas influyen en la cantidad de registros por
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departamento, empleando SHAP (SHapley Additive exPlanations) junto con sus graficas

interpretativas, sobre un modelo RandomForestRegressor. Ademas, se utilizaron graficas

PCA biplot para complementar la interpretacion y comprender de forma visual las

dinamicas socioecondmicas asociadas a la adopcion.

Todo el proceso descrito anteriormente se implementé en Jupyter Notebook con

ambientes manejados por Conda y los siguientes paquetes estadisticos de Python 3.10.19:

Pandas 2.3.3 y numpy 1.26.4, para manejo y calculo de datos numéricos.
Matplotlib 3.10.7 y seaborn 0.13.2, para graficacion de datos.

Kprototypes (kmodes 0.12.2), para segmentacibn de variables mixtas
(numéricas y categdricas).

StandardScaler (scikit-learn 1.7.2) y MinMaxScaler (scikit-learn 1.7.2), para
normalizacion de variables numéricas.

silhouette score (scikit-learn 1.7.2) y gower 0.1.2, para medir resultados de
segmentacién no supervisada.

AgglomerativeClustering (scikit-learn 1.7.2), linkage (scipy 1.15.2) y dendrogram
(scipy 1.15.2); para segmentacion y visualizacion por agrupamiento jerarquico.
PCA (scikit-learn 1.7.2), para reduccion de dimensionalidad.

Geopandas 1.1.1, multipolygon (shapley 2.1.2) y polygon (shapley 2.1.2); para
analisis y geometria de datos geoespaciales.

CatBoostEncoder (category-encoders 2.8.1), para transformacion de variables
categoricas en embeddings numéricos.

MiniBatchKMeans (scikit-learn 1.7.2), para segmentacion de grandes

volimenes de datos.
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e RandomForestRegressor (scikit-learn 1.7.2) y train_test_split (scikit-learn 1.7.2),

para modelado y particion de prediccion supervisada.

e Shap 0.49.1, para explicacion de la importancia de las variables en un modelo.

e Prophet 1.1.7, para pronéstico de series temporales.

Este andlisis comprende la exploracion de datos, segmentacién no supervisada,
graficacion geoespacial, explicabilidad de modelos y proyeccion de registros, para ofrecer
una vision general del panorama de adopcion de la movilidad sostenible en Colombia.
Puede ser util para el sector publico y privado en la creacion de estrategias comerciales
enfocadas en cada segmento, en el fortalecimiento de politicas e incentivos de cada region

y en las decisiones sobre inversiones en infraestructura.
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8. Trabajo de Campo
8.1. Procesamiento de Datos
El proceso inici6 con la recoleccién de datos provenientes de fuentes oficiales. El
conjunto principal corresponde a la base “Numero de Vehiculos Eléctricos - Hibridos”
disponible en la plataforma de Datos Abiertos Colombia

(https://www.datos.gov.co/Transporte/Numero-de-Veh-culos-El-ctricos-Hibridos/7 afh-

tkr3), asociada al Ministerio de Transporte, que redne los registros de este tipo de vehiculos
desde 2010 hasta 2022.
Complementariamente, se integrd informacion del afio 2022 sobre el PIB per capita

por departamento (https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/cuentas-

nacionales/cuentas-nacionales-trimestrales/historicos-producto-interno-bruto-pib), la tasa

de desocupaciéon (https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/mercado-

laboral/empleo-y-desempleo/geih-historicos :

https://www.dane.qgov.co/files/investigaciones/boletines/ech/ech regiones/bol regiones |

s_22.pdf), y la poblacién total y urbana por departamento, tomada de la “Serie municipal
de poblacion por area, para el periodo 2018-2042"

(https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/demografia-y-

poblacion/proyecciones-de-poblacion). También se incorporaron el nUmero de matriculas

en educacién superior (afio 2020) disponibles en Datos Abiertos Colombia

(https://www.datos.gov.co/Educaci-n/MEN MATRICULA ESTADISTICA ES/5wck-

szir/about_data) y el indice de Brecha Digital 2023

(https://colombiatic.mintic.gov.co/679/articles-396961 recurso 1.pdf). Asimismo, el



https://www.datos.gov.co/Transporte/Numero-de-Veh-culos-El-ctricos-Hibridos/7qfh-tkr3
https://www.datos.gov.co/Transporte/Numero-de-Veh-culos-El-ctricos-Hibridos/7qfh-tkr3
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/cuentas-nacionales/cuentas-nacionales-trimestrales/historicos-producto-interno-bruto-pib
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/cuentas-nacionales/cuentas-nacionales-trimestrales/historicos-producto-interno-bruto-pib
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/mercado-laboral/empleo-y-desempleo/geih-historicos
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/mercado-laboral/empleo-y-desempleo/geih-historicos
https://www.dane.gov.co/files/investigaciones/boletines/ech/ech_regiones/bol_regiones_Is_22.pdf
https://www.dane.gov.co/files/investigaciones/boletines/ech/ech_regiones/bol_regiones_Is_22.pdf
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/demografia-y-poblacion/proyecciones-de-poblacion
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/demografia-y-poblacion/proyecciones-de-poblacion
https://www.datos.gov.co/Educaci-n/MEN_MATRICULA_ESTADISTICA_ES/5wck-szir/about_data
https://www.datos.gov.co/Educaci-n/MEN_MATRICULA_ESTADISTICA_ES/5wck-szir/about_data
https://colombiatic.mintic.gov.co/679/articles-396961_recurso_1.pdf
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namero de puntos de carga se recolectdé manualmente a partir de mapas alimentados por
la comunidad en varias aplicaciones.

Posteriormente, se realizé un analisis exploratorio de la base “Numero de Vehiculos
Eléctricos - Hibridos”, identificando inconsistencias y vacios significativos en las columnas
de informacion técnica. Con el objetivo de asegurar la integridad y exactitud de los datos
técnicos, garantizando que corresponden a las especificaciones reales y que todos los
registros cuentan con la informacién relevante completa, se extrajeron todas las
combinaciones Unicas de marca y linea, para luego consultar de manera manual y
sistematica los sitios web oficiales de cada fabricante. Con esta informacién se construyo
un diccionario técnico que incluye atributos como cilindraje, potencia, capacidad de
pasajeros y capacidad de carga.

La construccion de este diccionario se realiz6 segun la naturaleza de cada vehiculo:
para camiones y tractocamiones se registré Unicamente la capacidad de carga, dejando
vacia la capacidad de pasajeros; mientras que para los otros vehiculos se completé la
capacidad de pasajeros, omitiendo la capacidad de carga porque no es relevante. En el
caso de vehiculos completamente eléctricos, no se incluyé el cilindraje, dado que esta
caracteristica no aplica.

El diccionario técnico fue posteriormente subido a un repositorio en GitHub

(https://github.com/AlfaroDev/VEH-adopcion-Col/tree/main) e importado al proyecto en

Python para alimentar la base de datos principal. Para aquellas referencias sin informacion
disponible en linea, especialmente motocicletas eléctricas, se aplic6 un proceso de
imputacion: se calculé el promedio del valor técnico correspondiente entre otras referencias

de la misma marca y clase; y cuando estos datos tampoco estaban disponibles, se utilizo


https://github.com/AlfaroDev/VEH-adopcion-Col/tree/main
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el promedio general de la misma clase de vehiculo. Adicionalmente, se realiz6 una
correccion manual de la clase en algunos registros, con el fin de garantizar la coherencia
de la informacion.

Con estas validaciones y depuraciones, se consolido una base final compuesta por
56545 registros descritos en la tabla 2. Las variables con el sufijo _R corresponden a los
campos que fueron rectificados utilizando el diccionario técnico previamente construido.
Tabla 2.

Conteo de registros para base final consolidada.

Columna Conteo de no nulos Tipo
Combustible 56545 object
Afo_Registro 56545 int64

Clase 56545 object

Servicio 56545 object

Marca 56545 object

Departamento 56545 object
Cilindraje_R 56545 float
Capacidad_Carga_R 56545 float
Capacidad_Pasajeros_R 56545 float
Potencia_R 56545 float

Nota. Elaboracion propia.
8.2. Andlisis Exploratorio de Datos a Nivel Nacional
Con esta informacién, se realizé una exploracion inicial de los datos mediante

visualizaciones estadisticas, con el objetivo de identificar patrones clave en la adopcién de
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vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia. Los graficos permitieron analizar aspectos
como:

e Distribucion de la adopcion por clase de vehiculo, asi como su porcentaje dentro

del parque automotor eléctrico e hibrido.

e Tendencia temporal de registros segun tipo de uso (particular, publico y oficial).

e Evolucién de la adopcién por fuente de energia (eléctrico, hibrido gas-eléctrico

e hibrido diésel-eléctrico).

Este analisis exploratorio permitié contextualizar el comportamiento del mercado y
orientar las etapas posteriores de segmentacion y modelado.

La figura 5 muestra que aproximadamente la mitad del parque automotor de
vehiculos eléctricos e hibridos estd dominado por vehiculos de clase camioneta (51.6%),
lo que indica una marcada preferencia por este tipo de vehiculos que puede tener un uso
familiar o utilitario. Lo siguen los automoviles (30.2%) y camperos (8%). El 10.2% restante
se divide en otras denominaciones. El mercado presenta una concentracion alta en estas
clases, de lo que se puede inducir que las estrategias comerciales actuales estan
enfocadas en este tipo de vehiculos.

Figura 5.

Distribucion del parque automotor eléctrico e hibrido por clase.



EVOLUCION Y ANALISIS DE LA ADOPCION DE VEHICULOS 61
ELECTRICOS E HIBRIDOS EN COLOMBIA: UN ENFOQUE DE

MACHINE LEARNING

Distribucién por CLASE (25% y OTRAS)

CLASE
CAMIONETA
AUTOMOVIL
CAMFERO
OTRAS

Nota. Elaboracion propia.

Por su parte, la figura 6 muestra un dominio marcado del servicio particular, con un
crecimiento exponencial, especialmente desde 2018. El servicio publico tiene un
crecimiento gradual pero sostenido, con subidas marcadas desde 2019. El servicio oficial
registra muy pocas unidades, lo que hace que su relevancia en el mercado sea baja, por
eso en este estudio se analizaron de forma unificada el sector particular y el oficial,
aprovechando que sus caracteristicas técnicas y patrones de uso son similares.

Figura 6.
Tendencia por tipo de servicio 2010-2022 en el parque automotor eléctrico e hibrido por

clase.
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fendencia de vehiculos por Afio de Registro y Tipo de Servicio
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Nota. Elaboracién propia.

La figura 7 muestra el crecimiento exponencial en los registros de vehiculos gaso-
eléctricos desde 2019, y su amplio dominio sobre otras opciones de fuente de energia
sostenible. Los vehiculos eléctricos también muestran crecimiento, pero mucho mas
gradual, mientras los diésel-eléctricos tienen presencia marginal. De aqui se puede inferir
gue el mercado colombiano favorece soluciones hibridas en la transicién energética sobre
opciones totalmente eléctricas, probablemente por costos, percepcién negativa de
tecnologias en surgimiento y construccion lenta de infraestructura de carga.

Figura 7.

Evolucién del parque automotor eléctrico e hibrido 2010-2022.
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Nota. Elaboracién propia.
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También se realizaron célculos estadisticos que permitieron conocer mejor la composiciéon

general de las caracteristicas técnicas de la flota.
Tabla 3.

Medidas estadisticas del grupo de datos utilizado.

Variable Media  Minimo Maximo P75 P90
Cilindraje (cc) 1620.38 0 6000 2000 2500
Potencia (KW) 135.72 0.18 735 163 235

Capacidad de pasajeros 7.03 1 160 5 5
Capacidad de carga 2468.5 280 25000 4115 4115

Nota. Elaboracién propia.

En la tabla 3 se evidencia la heterogeneidad en caracteristicas técnicas de los

vehiculos con cilindrajes desde 0 cc (100% eléctricos) hasta 6000 cc. Un rango igualmente
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amplio se ve en la variable de potencia (0.18 a 735 kW), lo que sugiere la presencia de
segmentos especializados en ambos extremos. Respecto a la capacidad de pasajeros la
media es de 7, pero conociendo el valor maximo y los percentiles se puede intuir la
existencia de transporte colectivo en la flota. Asimismo, la capacidad de carga, muestra
unos valores maximos elevados, que obviamente estan ligados a vehiculos de carga
pesada.
8.3. Formacion de Subgrupos

A continuacion, se procedié a segmentar la base en subgrupos especificos, con el
objetivo de enfocar el analisis y permitir una identificacion mas precisa de patrones en cada
categoria. Los subgrupos definidos fueron:

¢ Motocicletas (df _moto)

e Vehiculos ligeros de uso particular y oficial (df_particular_oficial_ligero)

e Vehiculos ligeros de uso publico (df_publico_ligero)

¢ Vehiculos pesados de uso publico (df _publico_pesado)

e Vehiculos de carga (df_carga)

La tabla 4 muestra cdmo quedé estructurado cada uno de los subgrupos.
Tabla 4.

Conteo de registros de cada subgrupo generado.

Subgrupo Cantidad de registros
df _moto 1862
df_particular_oficial_ligero 51167

df _publico_ligero 631



EVOLUCION Y ANALISIS DE LA ADOPCION DE VEHICULOS 65
ELECTRICOS E HIBRIDOS EN COLOMBIA: UN ENFOQUE DE

MACHINE LEARNING

df_publico_pesado 1967

df _carga 918

Nota. Elaboracion propia.

Asimismo, se exploré cémo esta dividido el mercado por marcas en cada subgrupo.
Las marcas con menos del 5% de participacion se agruparon como “Otras”.

En el subgrupo de motos, como se observa en la figura 8, el mercado estd muy
fragmentado. Aproximadamente la mitad de los registros (52.4 %) esta repartido entre
marcas con menos del 5% del mercado. La marca lider Energy Motion tiene el 24.8%,
seguida de lejos por la marca Zero con 6.1%. Se plantea como un mercado con espacio
para nuevos actores, pero con dificultad para escalar con tanta competencia.

Figura 8.

Porcentaje de mercado en subgrupo de motos.
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Porcentaje de mercado por MARCA (25% y OTRAS)

Nota. Elaboracion propia.

MARCA
ENERGY MOTION
ZERO
LUCKY LION
GREEN THOR
BRENSON
OTRAS
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En el subgrupo de particulares y oficiales ligeros, segun se evidencia en la figura 9,

se muestra el dominio de Toyota con aproximadamente un tercio del mercado (35.2 %)

seguido por Suzuki (9.9 %) y Mazda (8.7 %). Destaca que hay un cuarto del mercado

manejado por marcas con poca participacion.
Figura 9.

Porcentaje de mercado en subgrupo de particular y oficial ligero.



EVOLUCION Y ANALISIS DE LA ADOPCION DE VEHICULOS 67
ELECTRICOS E HIBRIDOS EN COLOMBIA: UN ENFOQUE DE

MACHINE LEARNING

Porcentaje de mercado por MARCA (25% y OTRAS)

MARCA
TOYOTA
SUZUKI
MAZDA
MERCEDES BENZ
KIA
FORD
OTRAS

Nota. Elaboracion propia.

Dentro del subgrupo de uso publico ligero, como se aprecia en la figura 10, hay un
duopolio entre Kia y Dongfeng, cada una con mas del 40% de participacién. BYD en tercer
lugar puede ser un disruptor en este mercado, pero dependera de decisiones comerciales
hechas a nivel de flotillas de este sector.

Figura 10.

Porcentaje de mercado en subgrupo de publico ligero.
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Porcentaje de mercado por MARCA (25% y OTRAS)

MARCA
KIA
DONGFENG
BYD
OTRAS

Nota. Elaboracion propia.

La figura 11 del subgrupo de uso publico pesado, evidencia que BYD domina
ampliamente con el 79.1 %, probablemente gracias a alianzas comerciales y su liderazgo
tecnoldgico. Se presenta como un mercado cerrado para nuevos competidores.

Figura 11.

Porcentaje de mercado en subgrupo de publico pesado.
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Porcentaje de mercado por MARCA (25% y OTRAS)

MARCA
= BYD
s VOLVO
mm OTRAS

Nota. Elaboracion propia.

Como se presenta en la figura 12, dentro del subgrupo de carga, la marca Stark
lidera (44.2 %) seguida de cerca por Renault (27.7 %). Es un mercado en crecimiento que
puede estar abierto a nuevos competidores que intenten diferenciarse en servicio,
financiamiento o innovaciones tecnolégicas.

Figura 12.

Porcentaje de mercado en subgrupo de carga.
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Porcentaje de mercado por MARCA (25% y OTRAS)

MARCA
STARK
REMAULT
HIND

JAC
OTRAS

Nota. Elaboracion propia.

También se graficaron mapas de calor sobre la division departamental de Colombia
por cada uno de los subgrupos para ver el nivel de adopcién en cada region y poder
identificar las zonas mas avanzadas, las zonas méas atrasadas y la desigualdad entre
regiones.

Adicionalmente, se calculd la relacion entre el total de vehiculos eléctricos e hibridos
registrados y la poblacion total de cada departamento, con el objetivo de incorporar al
analisis la proporcionalidad esperada entre ambas variables. Los resultados se presentan
en las tablas 5 a 9 ubicadas después de cada mapa, ordenados de mayor a menor,

mostrando los cinco departamentos con los valores mas altos para facilitar la comparacion.
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En el mapa del subgrupo de motos, presentado en la figura 13, hay una
concentracion de registros en Bogota, Antioquia y Valle del Cauca. Esto indica que la
adopcion se concentra fuertemente en los principales centros urbanos y regiones con
mayor poder econdmico. Hay algunos departamentos como Cundinamarca y Santander,
gue muestran una participacion significativa, pero los demas presentan una adopcion muy
baja, reflejando importantes brechas territoriales.

Figura 13.

Distribucion departamental del subgrupo de motos.

Destribucion de registros por departamento
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= 400

- 300
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Nota. Elaboracién propia.
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Tabla 5.

Registros per capita a nivel departamental del subgrupo de motos.

Departamento Cantidad de registros Poblacion total Registros per capita

Antioquia 565 6777249 0,000083
Valle del
339 4658811 0,000073
Cauca
Cundinamarca 226 3316583 0,000068
Santander 125 2341058 0,000053
Bogota DC 418 7849206 0,000053

Nota. Elaboracién propia.

El panorama se presenta muy similar en los mapas 14 a 17 de los otros subgrupos,
con una concentracién muy fuerte en los departamentos principales y en la ciudad capital,
una adopcion incipiente en departamentos medios y minima en los sectores histéricamente
rezagados.

Figura 14.

Distribucion departamental del subgrupo de particular y oficial ligero.
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Disinbucion de registros por departamento
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Nota. Elaboracién propia.
Tabla 6.

Registros per capita a nivel departamental del subgrupo de particular y oficial ligero.

Departamento Cantidad de registros Poblacion total Registros per capita

Bogota DC 23023 7849206 0,002933
Antioquia 12863 6777249 0,001898
Norte de
2327 1659814 0,001402
Santander

Cundinamarca 3983 3316583 0,001201
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Risaralda 933 986996 0,000945

Nota. Elaboracién propia.
Figura 15.

Distribucion departamental del subgrupo de publico ligero.

Distnbucdn de registros por departamento
o)

-5

Nota. Elaboracién propia.
Tabla 7.

Registros per cépita a nivel departamental del subgrupo de publico ligero.

Departamento Cantidad de registros Poblacion total Registros per capita

Cundinamarca 162 3316583 0,000049
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Antioquia 266 6777249 0,000039
Bogota DC 165 7849206 0,000021
Meta 4 1118349 0,000004
Valle del
16 4658811 0,000003
Cauca

Nota. Elaboracion propia.

Resalta que en el mapa 16 del subgrupo de publico pesado, Bogota DC tiene una
ventaja muy marcada respecto al resto del pais, gracias a ser pionera en este tipo de
movilidad para el transporte publico con grandes implementaciones en su sistema de
transporte SITP (Sistema Integrado de Transporte Publico).

Figura 16.

Distribucion departamental del subgrupo de publico pesado.
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Desinbucson de registros por departamento

Nota. Elaboracién propia.
Tabla 8.

Registros per capita a nivel departamental del subgrupo de publico pesado.

Departamento Cantidad de registros Poblacion total Registros per capita

Bogota DC 1831 7849206 0,000233
Antioquia 72 6777249 0,000011
Valle del

38 4658811 0,000008
Cauca

Cérdoba 12 1917742 0,000006
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Bolivar 3 2195275 0,000001

Nota. Elaboracion propia.
En el Unico subgrupo en el que Bogota DC no domina es en el de carga, en donde
el lider es Antioquia, como se puede observar en el mapa de la figura 17.
Figura 17.
Distribucion departamental del subgrupo de carga.

Distnbucion de registros por departamento
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Nota. Elaboracion propia.
Tabla 9.

Registros per capita a nivel departamental del subgrupo de carga.
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Departamento Cantidad de registros Poblacion total Registros per capita

Cundinamarca 314 3316583 0,000095
Antioquia 471 6777249 0,000069
Bogota DC 70 7849206 0,000009
Valle del
32 4658811 0,000007
Cauca
Risaralda 4 986996 0,000004

Nota. Elaboracion propia.

En conclusién, los mapas de calor muestran la marcada centralizacion geogréfica
de la adopcién de vehiculos eléctricos e hibridos. Asimismo, las tablas de registros per
capita muestran la misma brecha con ligeros cambios en el orden de los departamentos.
En conjunto, tanto mapas de calor como registros per capita, evidencian la desigualdad en
la penetracion tecnoldgica, influenciada por varios factores socioecondmicos y de
infraestructura que se exploraron mas adelante en este andlisis.

8.4. Segmentaciéon de los Subgrupos

Posteriormente, se realiz6 la segmentacién de cada subgrupo utilizando los
algoritmos mas adecuados segun el tamafio y naturaleza de los datos:

Para los subgrupos df_moto, df publico_ligero, df publico_pesado y df carga, se
emplearon K-Prototypes, CatBoost con MiniBatch K-Means y agrupamiento jerarquico,
dado que el volumen de registros en estos casos es manejable para trabajar con matrices
de distancias completas, lo que permite capturar relaciones combinadas entre variables

categoricas y numéricas de manera precisa.
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En cambio, para el subgrupo df particular_oficial_ligero (con 51167 registros), el
tamano del conjunto de datos hace inviable la construccion de una matriz de distancias
tradicional que, al almacenar la distancia entre cada par de registros, genera que su
procesamiento sea muy complejo debido al costo computacional y al consumo de memoria.
Por ello, se opto6 por utilizar K-Prototypes y una estrategia computacionalmente eficiente
gue combina embeddings generados con CatBoost y MiniBatch K-Means, logrando un
enfoque adecuado para grandes volumenes de datos. La tabla 10 resume las técnicas de
segmentacion utilizadas para cada subgrupo.

Tabla 10.

Técnicas de segmentacion utilizadas por cada subgrupo.

Agrupacion CatBoost MB K-
Subgrupo K-Prototypes
jerarquica means

Motos X X X
Particular Oficial ligero X NA X
Publico ligero X X X
Publico pesado X X X
Carga X X X

Nota. Elaboracién propia.

Las variables técnicas utilizadas para la segmentacion incluyeron combustible
(fuente de energia), clase, marca, cilindraje, potencia, capacidad de pasajeros y capacidad
de carga. Sin embargo, la seleccion se ajusté a las particularidades de cada subgrupo.
Para el subgrupo de motos, no se consideraron ni combustible ni cilindraje, dado que todos

los registros son de tipo eléctrico. En el caso de los vehiculos de carga, se prioriz6 la
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capacidad de carga sobre la capacidad de pasajeros, mientras que en los demas
subgrupos se aplico el criterio inverso, de acuerdo con su uso principal.

Luego, se ejecuto un ciclo de segmentacion con el algoritmo K-Prototypes, variando
el nimero de segmentos (n_clusters) para generar una grafica que permitiera identificar el
namero optimo de clusteres utilizando el método del codo. Una vez definido ese niumero
optimo, se evalué el resultado mediante los indices de silueta y Davies Bouldin.

Asimismo, se aplicaron los algoritmos complementarios correspondientes a cada
caso, siguiendo el mismo procedimiento (busqueda del numero Optimo de cllsteres y
evaluacion con indices silueta y Davies Bouldin). Posteriormente, se compararon los
puntajes de las técnicas utilizadas y se selecciond la segmentacién con la mejor
combinacion de puntaje de silueta alto e indice Davies Bouldin bajo, dando prioridad a
silueta en caso de empate, garantizando cohesién interna de los segmentos y separacion
mas clara entre los grupos.

El ajuste fino de K-Prototypes se hizo principalmente con los parametros n_clusters,
cuyo valor optimo se encontr6 mediante el método del codo e init = ‘Cao’, que establece el
método de calculo de los centroides iniciales. Por su parte, minibatch K-means fue
parametrizado principalmente mediante n_clusters; batch_size=2048, que configura la
cantidad de observaciones en cada minibatch de entrenamiento; init='k-means++', que
inicializa los centroides con un algoritmo que prioriza la distribucion vy
reassignment_ratio=0.01, que ayuda a evitar clisteres vacios o mal situados. Finalmente,
agrupacion jerarquica fue afinado mediante n_clusters; metric = ‘precomputed’, porque se
le envio la matriz de distancias calculada previamente y linkage = ‘average’, que configura

la forma de medicion promedio de distancias entre grupos.
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Finalmente, los segmentos seleccionados fueron caracterizados estadisticamente
mediante el célculo de moda, promedio de las variables relevantes y mapas de calor de
las variables categéricas, con el objetivo de interpretar su comportamiento y relacionarlos
con dinamicas reales del mercado.

En la tabla 11 se muestran los resultados de los procesos de segmentacion con las
tres técnicas utilizadas y sus puntajes de silueta y Davies Bouldin, asi como la seleccién
de la mejor técnica (resaltada en negrita) y el nUmero de segmentos identificado en el
proceso. Como se explicé en el marco tedrico los mejores resultados para puntaje silueta
son cercanos a 1 (Soria Olivas et al., 2023), y para puntaje Davies Bouldin son cercanos a
0 (Velasco Rebolledo, 2024).

Tabla 11.

Resultados de las técnicas de segmentacién no supervisada ejecutadas en cada subgrupo.

Técnica [Puntaje Silueta, Puntaje Davies Numero de
Subgrupo
Bouldin] segmentos
K-Prototypes [0.296,1.697]
Motos Agrupacion jerarquica [0.51,0.762] 6
CatBoost MB K-means [0.857,0.267]
Particular K-Prototypes [0.282,1.51]
Oficial ligero CatBoost MB K-means [0.457,1.254] °
K-Prototypes [0.904,1.876]
Publico ligero Agrupacion jerarquica [0.853,0.297] 5

CatBoost MB K-means [0.894,0.397]
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K-Prototypes [0.837,0.376]

Publico
Agrupacion jerarquica [0.906,0.103] 3
pesado
CatBoost MB K-means [0.927,0.119]
K-Prototypes [0.828,0.897]
Carga Agrupacion jerarquica [0.776,0.285] 4

CatBoost MB K-means [0.905,0.395]

Nota. Elaboracion propia. La técnica con mejores resultados por cada subgrupo se resalta
en negrita.

Los mejores resultados de particién se obtuvieron en los subgrupos de motos y uso
publico pesado en donde se lograron puntajes de silueta altos y Davies Bouldin bajos, lo
gue evidencia una segmentacién sélida, con clisteres bien definidos y con buena
separacion entre ellos. En el subgrupo de carga también se obtuvo una segmentacion
robusta con buena separaciéon. Por su parte, el subgrupo de uso publico ligero tiene una
segmentacién con excelente cohesion interna, pero con menor separacion estructural
entre clisteres. Finalmente, el subgrupo de uso particular oficial ligero presenta una
segmentacion con separacion moderada pero aceptable, por lo que el perfilamiento técnico
de estos cllusteres se realizd6 considerando que las diferencias entre ellos son mas
graduales que totalmente marcadas.

8.4.1. Resultados de Segmentacion en Subgrupo Motos

En la tabla 12 se muestran los segmentos generados para el subgrupo de motos.

Como se habia mencionado anteriormente y se muestra en la figura 18, todos los registros

de este subgrupo son eléctricos. En complemento con los mapas de calor de las figuras
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19 y 20, se realiz6 la caracterizacion basada en frecuencia de variables categodricas y

promedio de variables numéricas.
Tabla 12.

Segmentacion de subgrupo moto.

Capacidad Potencia Numero de
Segmento Marca Clase
pasajeros (KW) registros
Energy
0 1 4.5 Motocicleta 738
Motion
1 2 2.2 Sunra Motocicleta 298
2 0 1.3 Winlee Tricimoto 67
3 2 11.2 Zero Motocicleta 119
4 1.9 29.4 BMW Motocicleta 15
5 1 1.2 Green Thor  Motocicleta 625

Nota. Elaboracion propia.

Figura 18.

Proporcion de fuente de energia por cluster.

Motos — Proporcign de COMBUSTIBELE por CLUSTER

ELECTRICO
COMBUSTIBLE

Nota. Elaboracion propia.

Figura 19.
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Proporcién de clase por clister.
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Figura 20.

Proporcion de marca por cluster.
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Los segmentos resultantes se describen a continuacion.
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Segmento 0: Motocicletas de potencia media con marca lider Energy Motion. Es el

segmento mas grande.
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Segmento 1: Motocicletas de baja potencia, repartidas principalmente entre marcas
Sunra y Dayun.

Segmento 2: Tricimotos con marca lider Winlee.

Segmento 3: Motocicletas de alta potencia, de marca Zero principalmente.

Segmento 4: Motocicletas de altisima potencia repartidas principalmente entre
marcas BMW y Volta. Segmento de nicho

Segmento 5: Motocicletas de baja potencia, con un mercado dividido entre las
marcas Green Thor, Brenson y Lucky Lion.
8.4.2. Resultados de Segmentacion en Subgrupo Particular Oficial Ligero

En el subgrupo mas numeroso, que es el de uso particular y oficial ligero, se
identificaron los segmentos registrados en la tabla 13, y se caracterizaron con apoyo de
los mapas de calor de las figuras 21, 22 y 23.
Tabla 13.

Segmentacion de subgrupo particular y oficial ligero.

Fuente de Capacidad  Potencia Numero de
Segmento Clase Marca Cilindraje (cc)
energia pasajeros (KW) registros
0 Gaso Eléctrico  Automovil Suzuki 1222.2 5 66.4 7563
1 Gaso Eléctrico Camioneta Ford 2461.9 5 200.12 13485
2 Eléctrico Cuadriciclo Renault 0.6 1.9 12.3 1332
3 Gaso Eléctrico Camioneta Mercedes Benz 2519.8 6.9 310.3 1277
4 Eléctrico Automovil BMW 0.2 4.7 131 3776
5 Gaso Eléctrico Camioneta Toyota 1833.9 5 124.1 23734

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 21.

Proporcion de fuente de energia por cl

uster.
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Nota. Elaboracién propia.
Figura 22.

Proporcion de clase por clister.
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Figura 23.

Proporcion de marca por cluster.
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Nota. Elaboracién propia.

Los segmentos resultantes se describen a continuacion.

Segmento 0: Automéviles hibridos, marca lider Suzuki.

Segmento 1: Camionetas hibridas de alta potencia con capacidad estandar de
pasajeros (5), con mercado bastante dividido entre marcas Ford, Mercedes Benz y Toyota.

Segmento 2: Ultralivianos urbanos, con marca lider Renault. Resalta su potencia
baja y capacidad para 1 o 2 pasajeros.

Segmento 3: Camionetas hibridas de mas alta potencia con capacidad ampliada de
pasajeros (7) con marca lider Mercedes Benz, seguida de cerca por Volvo.

Segmento 4: Automoéviles eléctricos, con marcas principales BMW y BYD.

Segmento 5: Camionetas hibridas de potencia media con capacidad estandar de
pasajeros (5), marca lider Toyota. Es el segmento mas grande.
8.4.3. Resultados de Segmentacion en Subgrupo Publico Ligero

Para el subgrupo de uso publico ligero, la tabla 14 muestra los segmentos

generados por el proceso de segmentacion.
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Tabla 14.

Segmentacion de subgrupo publico ligero.

Segment Fuente de Cilindraje Capacidad Potencia Numero de
Clase Marca

0 energia (cc) pasajeros (KW) registros
0 Eléctrico  Camioneta Dongfeng 0 5 120 266

1 Eléctrico Camioneta BYD 400 7 114.7 6

Gaso
2 Camioneta Kia 1586.8 5 101.32 272
Eléctrico
3 Eléctrico Automovil BYD 0 5 95.7 61
4 Eléctrico Automovil BYD 138.5 5 162.4 26

Nota. Elaboracién propia.
Figura 24.
Proporcion de fuente de energia por cluster.
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Nota. Elaboracién propia.
Figura 25.

Proporcion de clase por cluster.
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Figura 26.
Proporcion de marca por cluster.
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Nota. Elaboracién propia.

A continuacién, la caracterizacion de cada segmento identificado con ayuda de los
mapas de calor de las figuras 24, 25y 26.

Segmento 0: Camionetas eléctricas de marca Dongfeng.

Segmento 1: Camionetas eléctricas de capacidad de pasajeros ampliada (7), con
marca lider BYD. Segmento marginal.

Segmento 2: Camionetas hibridas de marca Kia.

Segmento 3: Automoviles eléctricos de baja potencia de marca BYD.

Segmento 4: Automéviles eléctricos de media potencia, con marca lider BYD.
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8.4.4. Resultados de Segmentacion en Subgrupo Publico Pesado

Dentro del subgrupo de publico pesado, como se observa en la tabla 15 y los mapas
de calor de las figuras 27, 28 y 29, se encontraron los siguientes segmentos con su
respectiva caracterizacion.
Tabla 15.

Segmentacion de subgrupo publico pesado.

Fuente de Cilindraje Capacidad Potencia
Segmento Clase Marca Numero de registros
energia (cc) pasajeros (KW)
Diésel

0 Bus Volvo 4760.7 76.1 162 340
Eléctrico

1 Eléctrico Bus BYD 0 51.7 201.4 875

2 Eléctrico Bus BYD 0 80.4 303.6 752

Nota. Elaboracién propia.
Figura 27.

Proporcion de fuente de energia por cluster.

Publico Pesado — Proporcion de COMBUSTIBLE por CLUSTER

"_-:

0.00

1.00

a7s

— 050

CLUSTER

- e
. 0.00 35
=000
DIES ELEC BLECTRICO

COMBEUSTIBLE

Nota. Elaboracién propia.
Figura 28.

Proporcion de clase por cluster.



EVOLUCION Y ANALISIS DE LA ADOPCION DE VEHICULOS 91
ELECTRICOS E HIBRIDOS EN COLOMBIA: UN ENFOQUE DE

MACHINE LEARNING

Publico Pesado — Proporcion de CLASE por CLUSTER 100
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Figura 29.
Proporcion de marca por cluster.
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Nota. Elaboracién propia.

Segmento 0: Buses hibridos de baja potencia y capacidad promedio de pasajeros
de 76 de marca Volvo.

Segmento 1: Buses eléctricos de mediana potencia y capacidad promedio de
pasajeros de 52 de marca BYD. Es el segmento mas grande.

Segmento 2: Buses eléctricos de alta potencia de marca BYD.
8.4.5. Resultados de Segmentacion en Subgrupo Carga

Por dltimo, los resultados de la segmentaciéon del subgrupo de carga estan
registrados en la tabla 16 y en los mapas de calor de las figuras 30, 31y 32.

Tabla 16.
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Segmentacion de subgrupo carga.

Fuente de Capacidad carga Potencia Numero de
Segmento Clase Marca Cilindraje (cc)
energia (Kg) (KW) registros
Diésel
0 Camion Hino 4000 2570 97.7 95
Eléctrico
1 Eléctrico Camioén JAC 0 1974.5 103.4 118
2 Eléctrico Camion  Renault 0 763.9 40.8 296
3 Eléctrico Camién Stark 0 4166.2 121 409

Nota. Elaboracién propia.
Figura 30.

Proporcion de fuente de energia por cluster.
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Figura 31.

Proporcion de clase por cluster.
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Nota. Elaboracién propia.
Figura 32.
Proporcion de marca por cluster.
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Nota. Elaboracién propia.
La caracterizacion de los segmentos se muestra a continuacion.
Segmento 0: Camién hibrido con media capacidad de carga de marca Hino.
Segmento 1: Camion eléctrico con media capacidad de carga, con marca lider JAC.
Segmento 2: Camién eléctrico con baja capacidad de carga, con marca lider
Renault.
Segmento 3: Camidn eléctrico con alta capacidad de carga de marca Stark.
8.5. Evolucién de los Segmentos 2010 a 2022
Como complemento al andlisis, se graficé la evolucién temporal de cada segmento
por afio, con el fin de identificar cuales presentan un mayor crecimiento en el tiempo.
Dentro del subgrupo de motos, segun lo observado en la figura 33, los segmentos

de motocicletas de potencia media y baja tuvieron un comportamiento positivo hasta 2015,
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afio en el cual inicié una caida marcada de la cual solo repunté con fuerza el segmento de
baja potencia dominado por las marcas Green Thor, Brenson y Lucky Lion (segmento 5).
Los otros segmentos no tienen una evolucién notable.

Figura 33.

Evolucién de registros por afio de cada segmento en el subgrupo motos.
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Nota. Elaboracion propia.

En este subgrupo, la tendencia general no evidencia un crecimiento tan pronunciado
como podria sugerir la percepcion general. Este comportamiento puede explicarse en linea
con la alerta realizada por la Asociacion Nacional de Empresarios Colombianos (ANDI)
sobre el crecimiento de la importacion y comercializacion informal e ilegal de ciclomotores
en Colombia (Asociacion Nacional de Empresarios de Colombia, 2025), que muestra una
brecha significativa entre las unidades importadas y aquellas registradas. En este aspecto,

el presente analisis se limita exclusivamente a las cifras oficiales de vehiculos registrados.



EVOLUCION Y ANALISIS DE LA ADOPCION DE VEHICULOS 95
ELECTRICOS E HIBRIDOS EN COLOMBIA: UN ENFOQUE DE

MACHINE LEARNING

En cuanto al subgrupo de uso particular y oficial ligero, de acuerdo a la figura 34, el
segmento de camionetas hibridas de potencia media con capacidad estandar de pasajeros
(5) es el que muestra un crecimiento mas fuerte y prometedor. Los segmentos de automovil
hibrido y camioneta hibrida de alta potencia con capacidad estandar de pasajeros
presentan también tendencias positivas que pueden seguir creciendo y que ya tienen una
buena presencia en este subgrupo. El segmento de automovil eléctrico tiene un porcentaje
de mercado pequerio, pero con buen crecimiento desde el afio 2020, por lo que puede ser
una buena oportunidad de mercado. Los segmentos de ultraliviano urbano y camioneta
hibrida de méas alta potencia con capacidad ampliada de pasajeros (7) parecen ser
segmentos de nicho.

Figura 34.

Evolucién de registros por afio de cada segmento en el subgrupo particular y oficial ligero.
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Nota. Elaboracién propia.
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Como lo muestra la figura 35, en el subgrupo de uso publico ligero, el segmento de
camioneta hibrida tuvo un incremento significativo en 2020, pero una fuerte caida en los
dos afios siguientes dejandolo en 2022 con una cantidad de vehiculos registrados por
debajo de 20. El segmento de camioneta eléctrica ha surgido con fuerza desde 2020 a
2022. Los otros segmentos presentan una participacién baja y su evolucion no parece ser
prometedora.

Figura 35.

Evolucion de registros por afio de cada segmento en el subgrupo publico ligero.
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Nota. Elaboracion propia.

Evaluando el subgrupo de uso publico pesado, tal como se detalla en la figura 36,
el segmento con la mayor tendencia positiva es el de bus eléctrico de mediana potencia y
capacidad promedio de pasajeros de 52, que ha presentado un crecimiento fuerte

especialmente en 2022. El segmento de buses eléctricos de alta potencia ha tenido un
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comportamiento oscilante desde 2019 y el segmento de buses hibridos ha caido desde

2015 hasta el punto de no tener registros desde 2018.

Figura 36.
Evolucién de registros por afio de cada segmento en el subgrupo publico pesado.
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Nota. Elaboracion propia.
Por ultimo, en el subgrupo de carga, cuyos resultados se presentan en la figura 37,

los segmentos de camion eléctrico de alta capacidad de carga y camion eléctrico de media
capacidad de carga son los que muestran un crecimiento reciente. El segmento de camién

eléctrico de baja capacidad de carga tuvo un pico alto en 2019 pero después decayd. Los

camiones hibridos tienen una tendencia creciente pero moderada.

Figura 37.
Evolucion de registros por afio de cada segmento en el subgrupo carga.
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Nota. Elaboracién propia.
8.6. Proyeccién de los Segmentos a 2028
Finalmente, se proyectd la adopcion hasta 2028 utilizando Prophet, modelo de
series de tiempo desarrollado por Meta Open Source. Se escogi0 este modelo por su
robustez al trabajar con datos incompletos, ruidosos o con cambios bruscos, como los que
se pudieron observar en la seccion anterior, con segmentos cuyo comportamiento histérico
muestra afios sin registros y puntos de quiebre. Otros modelos requieren la cadena de
registros completa por lo que no son compatibles con los datos disponibles. Ademas,
entrega graficas de tendencia con rango de incertidumbre que facilitan la interpretacion.
Este proceso permiti6 obtener proyecciones para cada segmento identificado en

cada subgrupo a partir de sus datos histéricos, con el fin de facilitar la anticipacion del
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comportamiento a futuro y tener insumos que ayuden a tomar decisiones en el sector de
politica publica y estrategias comerciales.

Como se explicod en la metodologia solo se tuvieron en cuenta los segmentos con
registros de al menos 5 afios, y a cada proyeccién se le calcul6 la incertidumbre promedio
y relativa de los afios pronosticados.

La preparacion de los datos de entrada consistié en agrupar los registros de cada
subgrupo por cluster y por afio, obteniendo un dataset con las variables clister, afio y
namero de registros. Posteriormente, mediante un ciclo, se generé un grupo de datos
filtrado de cada cluster con el fin de analizar su evolucion histérica hasta 2022 y se utilizo
cross-validation temporal, para entrenar el modelo con los datos del pasado y evaluar su
desempefio al predecir los ultimos tres afios histéricos, usando la métrica de rendimiento
MAE (Error Absoluto Medio) como criterio de calibracion. Se optd por esta métrica por su
facilidad de interpretacién al expresarse en las mismas unidades de las variables. El ajuste
del modelo se realizé con los siguientes hiperparametros fijos: growth lineal, que evita
proyecciones aceleradas poco realistas y favorece cambios graduales; vy
yearly seasonality false, puesto que la estacionalidad (patrones que se repiten en periodos
fijos) no aplica a este analisis con registros anuales. Adicionalmente, se evaluaron distintos
valores de los hiperparametros changepoint_prior_scale de 0.01, 0.05y 0.1, donde valores
menores reducen la sensibilidad del modelo a variaciones pequefias; y n_changepoints de
1, 2y 3, que restringe el numero de cambios bruscos en la tendencia estimada. El modelo
con el menor MAE de validacién fue reentrenado y utilizado para las proyecciones finales.

En general, los valores de MAE obtenidos son relativamente altos frente al nivel

promedio de registros por afio. Esto es consistente con las caracteristicas de la informacién
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disponible, que tiene registros anuales de maximo 12 observaciones histéricas y sin
estacionalidad, lo que limita significativamente la capacidad de proyeccién. En este
contexto, el modelo capta la tendencia general, pero se ve limitado por la alta variabilidad
y cantidad escasa de datos. En algunos segmentos se observa una diferencia significativa
entre el MAE de entrenamiento y el MAE de validacién, que indica sobreajuste del modelo.
Por tanto, las proyecciones de estos grupos son menos confiables.

La salida del modelo para el numero de registro de vehiculos eléctricos e hibridos
se compone de tres estimaciones, calculadas a partir de la calibracion de los datos
histéricos 2010-2022: yhat, que corresponde a la prediccion mas probable; yhat_lower, que
representa un escenario conservador; y yhat_upper, que refleja un escenario optimista.

La incertidumbre de cada prediccién anual se obtiene como el ancho del intervalo
de prediccion, gue corresponde a la diferencia entre yhat_uppery yhat_lower. Para evaluar
la fiabilidad global del modelo, se calcula la incertidumbre promedio de todos los afios
proyectados y se normaliza dividiéndola por el ultimo valor predicho, obteniendo asi una
medida adimensional de incertidumbre relativa. Este indicador permite interpretar las
proyecciones para el periodo 2023-2028 en funcién de la magnitud histérica caracteristica
de cada segmento.

8.6.1. Proyeccion del Subgrupo Motos

En el subgrupo de motos se encuentran los resultados descritos en la tabla 17.

Tabla 17.

Métricas de proyecciones para subgrupo motos.
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Ultimo valor Ultimo valor Incertidumbre MAE de MAE de
histérico  proyectado promedio Incertidumbre  entrenamiento validacion
Cluster
(unidades  (unidades (unidades relativa (unidades (unidades
registradas) registradas) registradas) registradas) registradas)
0 33.26 9.78 77.44 7.92 31.86 25.11
1 21.71 20.47 53.09 2.59 21.47 13.53
3 0.0 0.0 42.94 NA 35.19 14.09
4 4.42 7.42 4.07 0.55 0.48 3.02
5 71.83 95.57 108.57 1.14 30.9 52.86

Nota. Elaboracién propia.

De acuerdo a las figuras 38 y 39, en los segmentos de motocicletas de potencia
media (cluster 0) y alta (cluster 3), se proyecta que continle su caida. Para el segmento
de motocicletas de potencia media la cifra proyectada para 2028 es de 9.78 registros y la
incertidumbre promedio es de 77.44, lo que resulta en una incertidumbre relativa de 7.92
derivada principalmente de subidas y caidas frecuentes con cambios de tendencia fuertes.
Si bien, la incertidumbre es alta la proyeccién para este segmento es negativa. La
proyeccion de caida del segmento de motocicletas de potencia alta presenta mayor
confiabilidad.

Figura 38.

Prondéstico Prophet para subgrupo motos segmento 0.
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Figura 39.

Prondéstico Prophet para subgrupo motos segmento 3.
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El segmento de tricimotos (cluster 2) tiene menos de 5 afios con registros por lo que
no fue considerado para la proyeccion.

Segun lo expuesto en la figura 40, el segmento de motocicletas de baja potencia de
marca Sunra y Dayun no tiene una tendencia marcada, la proyecciéon es de 20 registros
por afio aproximadamente, pero con una incertidumbre considerable.

Figura 40.
Prondéstico Prophet para subgrupo motos segmento 1.
Cluster 1 | cps=0.05, n_cp=3
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Nota. Elaboracién propia.

Segun lo expuesto en las figuras 41y 42, en los demas segmentos se proyecta que
mantengan un crecimiento suave. Resalta la incertidumbre del segmento de baja potencia
de marcas Green Thor, Brenson y Lucky Lion debido a comportamientos fluctuantes con
picos pronunciados y cambios bruscos en su tendencia.

Figura 41.

Pronéstico Prophet para subgrupo motos segmento 4.



EVOLUCION Y ANALISIS DE LA ADOPCION DE VEHICULOS 104
ELECTRICOS E HIBRIDOS EN COLOMBIA: UN ENFOQUE DE

MACHINE LEARNING

Cluster 4 | epe=0.1, n_cp=1

10

Cantidad estimada

4]

2015 2017 2019 2021 2023 2025 2027
Ao

Nota. Elaboracion propia.
Figura 42.

Prondéstico Prophet para subgrupo motos segmento 5.
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Nota. Elaboracién propia.
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8.6.2. Proyeccion del Subgrupo Particular Oficial Ligero

En el subgrupo de uso particular y oficial ligero se encuentran los resultados
descritos en la tabla 18.
Tabla 18.

Métricas de proyecciones para subgrupo particular oficial ligero.

Ultimo valor Ultimo valor Incertidumbre MAE de MAE de
historico proyectado promedio Incertidumbre  entrenamiento validacion
Cluster
(unidades  (unidades (unidades relativa (unidades (unidades
registradas) registradas) registradas) registradas) registradas)
0 3621.6 6149.23 1790.74 0.29 154.91 1577.49
1 3767.61 6852.34 3026.53 0.44 403.68 2740.55
2 237.48 358.18 123.89 0.35 41.52 55.18
3 334.16 586.76 309.9 0.53 32.78 276.67
4 845.15 1399.3 545.29 0.39 84.61 478.17
5 6951.49 12747.29 5670.42 0.44 582.06 4879.13

Nota. Elaboracién propia.

En el segmento de automdviles hibridos (cluster 0), que corresponde a la figura 43,
se observa una tendencia creciente sostenida. Esto evidencia que es un segmento en
plena expansién y consolidacion dentro del mercado. La prediccion de Prophet sugiere un
incremento significativo de la flota (6149) para el afio 2028. La incertidumbre relativa de
esta prediccion es de 0.29, lo que brinda confiabilidad en estos resultados.

Figura 43.
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Pronéstico Prophet para subgrupo particular y oficial ligeros segmento O.
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Nota. Elaboracién propia.

En el segmento de camionetas hibridas de alta potencia con capacidad estandar de
pasajeros (cluster 1), que se observa en la figura 44, se pronostica un crecimiento
importante, que podria llegar a registrar 6852 unidades en 2028. El escenario menos
optimista sigue siendo bueno con un crecimiento aproximado de 5000 unidades
registradas en 2028.

Figura 44.

Prondstico Prophet para subgrupo particular y oficial ligeros segmento 1.



EVOLUCION Y ANALISIS DE LA ADOPCION DE VEHICULOS 107
ELECTRICOS E HIBRIDOS EN COLOMBIA: UN ENFOQUE DE

MACHINE LEARNING

Cluster 1 | cps=0.05, n_cp=2
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Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la figura 45, en el segmento de ultraliviano urbano (cluster 2),
se proyecta un crecimiento continuo hasta llegar a registrar 358 vehiculos en 2028,
manteniendo su expansion con una base estable. Con una incertidumbre relativa de 0.35,
la proyeccién para este segmento no da margen a un cambio en la tendencia positiva.
Figura 45.

Prondstico Prophet para subgrupo particular y oficial ligeros segmento 2.
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Nota. Elaboracién propia.

En el segmento de camionetas hibridas de mas alta potencia con capacidad
ampliada de pasajeros (cluster 3), que se puede detallar en la figura 46, se presenta una
prediccién positiva con un registro esperado de 586 unidades para 2028.

Figura 46.

Pronéstico Prophet para subgrupo particular y oficial ligeros segmento 3.
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Cluster 3 | cps=0.1, n_cp=1
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Nota. Elaboracion propia.

Para el segmento de automovil eléctrico (cluster 4), la figura 47 evidencia una
tendencia de crecimiento sostenido hasta 2028, con un registro esperado para ese afio de
1399 vehiculos. La incertidumbre relativa es de 0.39 lo que sugiere estabilizacion incluso
en el escenario menos optimista.

Figura 47.

Prondstico Prophet para subgrupo particular y oficial ligeros segmento 4.
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Nota. Elaboracion propia.

En el segmento de camionetas hibridas de potencia media con capacidad estandar
de pasajeros (cluster 5), segun se observa en la figura 48, hay un crecimiento sostenido y
acelerado desde 2018, con proyecciones favorables para 2028 de 12747 unidades
registradas. Esta tendencia refleja una expansion constante, posicionando a este
segmento como uno de los de mayor potencial de desarrollo en el futuro.
Figura 48.

Pronéstico Prophet para subgrupo particular y oficial ligeros segmento 5.
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Nota. Elaboracién propia.
8.6.3. Proyeccioén del Subgrupo Publico Ligero
En el subgrupo de uso publico ligero se encuentran los resultados descritos en la
tabla 19.
Tabla 19.

Métricas de proyecciones para subgrupo publico ligero.

Ultimo valor Ultimo valor Incertidumbre MAE de MAE de
histérico proyectado promedio Incertidumbre  entrenamiento validacion
Cluster
(unidades (unidades (unidades relativa (unidades (unidades
registradas) registradas) registradas) registradas registradas
3 0.0 0.0 13.24 NA 8.37 3.67
4 6.49 9.71 6.37 0.66 1.69 4.4

Nota. Elaboracién propia.
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El segmento de automdviles eléctricos de baja potencia (claster 3), segun la figura
49, proyecta un descenso total en toda la prediccién. Posiblemente el segmento esté
siendo desplazado por otras alternativas.
Figura 49.

Pronéstico Prophet para subgrupo publico ligero segmento 3.
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Nota. Elaboracion propia.

En el segmento de automaviles eléctricos de media potencia (clUster 4), la figura 50
muestra una tendencia creciente a mediano plazo, aunque es un segmento muy pequefo
dentro de su grupo.

Figura 50.

Pronéstico Prophet para subgrupo publico ligero segmento 4.
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Nota. Elaboracion propia.

Los demas segmentos no tienen proyeccion de Prophet por no tener registros de al
menos 5 afios. Dentro de estos esta el segmento de camionetas eléctricas de marca
Dongfeng (cluster 0) que tiene registros Unicamente de 2019 a 2022, pero por su
comportamiento histérico, parece el mas prometedor del grupo de uso publico ligero.
8.6.4. Proyeccioén del Subgrupo Publico Pesado

En el subgrupo de uso publico pesado se encuentran los resultados descritos en la
tabla 20.

Tabla 20.

Métricas de proyecciones para subgrupo publico pesado.

Ultimo valor Ultimo valor Incertidumbre Incertidumbre MAE de MAE de
Claster
histérico  proyectado promedio relativa entrenamiento validacion
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(unidades  (unidades (unidades (unidades (unidades
registradas) registradas) registradas) registradas) registradas)
0 9.31 0.0 87.23 NA 67.27 70.71
1 234.57 390.7 406.12 1.04 26.76 242.45
2 2221 420.06 219.22 0.52 45.26 188.3

Nota. Elaboracién propia.

Para el segmento de buses hibridos con baja potencia y capacidad promedio de

pasajeros de 76 (cluster 0), la figura 51 muestra una proyeccién de comportamiento con

tendencia de descenso a cero.
Figura 51.

Prondstico Prophet para subgrupo publico pesado segmento 0.
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En el segmento de buses eléctricos con mediana potencia y capacidad promedio de
pasajeros de 52 (cluster 1), segun se observa en la figura 52, se proyecta un crecimiento
sostenido hasta los 391 registros en 2028, pero con bastante incertidumbre relativa (1.04).
Figura 52.

Pronéstico Prophet para subgrupo publico pesado segmento 1.
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Nota. Elaboracion propia.

Como se muestra en la figura 53, la proyeccion para el segmento de buses eléctricos
de alta potencia (cluster 2) tiene una incertidumbre relativa media (0.52) y muestra un
crecimiento sostenido hasta 2028 con 420 registros en ese afo. Este es un segmento
impulsado por politicas publicas que seguramente seguiran apoyando su consolidacion.
Figura 53.

Pronéstico Prophet para subgrupo publico pesado segmento 2.
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Nota. Elaboracion propia.
8.6.5. Proyeccioén del Subgrupo Carga

En el subgrupo de carga se encuentran los resultados descritos en la tabla 21.
Tabla 21.

Métricas de proyecciones para subgrupo carga.

Ultimo valor Ultimo valor Incertidumbre MAE de MAE de
histérico proyectado promedio Incertidumbre  entrenamiento validacién
Cluster
(unidades  (unidades (unidades relativa (unidades (unidades
registradas) registradas) registradas) registradas) registradas)
0 18.72 29.78 9.88 0.33 21 6.89
1 48.19 121.94 17.51 0.14 3.57 16.76

2 40.04 56.3 33.92 0.6 11.01 13.37
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3 118.96 180.88 42.59 0.24 5.83 27.42

Nota. Elaboracion propia.

Para el segmento de camiones hibridos con media capacidad de carga (cluster 0),
en la figura 54 se evidencia un crecimiento hacia 30 registros en 2028. La incertidumbre
relativa es de 0.33, lo que da fiabilidad sobre esta proyeccién. Este es un segmento
incipiente, con buenas perspectivas de crecimiento.

Figura 54.

Prondstico Prophet para subgrupo carga segmento O.
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Nota. Elaboracién propia.

En el segmento de camiones eléctricos con media capacidad de carga (cluster 1),
la figura 55 expone una proyeccién de crecimiento positiva con una banda de incertidumbre
pequefia (incertidumbre relativa de 0.14). Parece un segmento con comportamiento

prometedor a mediano plazo.
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Figura 55.

Pronéstico Prophet para subgrupo carga segmento 1.
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Nota. Elaboracién propia.

Como se aprecia en la figura 56, el segmento de camiones eléctricos con baja
capacidad de carga (cluster 2) ha tenido fluctuaciones interanuales, pero en general
muestra una proyeccion positiva hacia 2028 con una incertidumbre relativa media de 0.6 y
56 registros esperados para ese afio.

Figura 56.

Prondstico Prophet para subgrupo carga segmento 2.
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Nota. Elaboracion propia.

En el segmento de camiones eléctricos con alta capacidad de carga (cluster 3), la
figura 57 muestra una tendencia creciente con incertidumbre relativa de 0.24 y 181
registros en 2028. Se pronostica que continuara siendo una parte importante del grupo de
carga.
Figura 57.

Prondstico Prophet para subgrupo carga segmento 3.
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Nota. Elaboracion propia.
8.7. Analisis Enriquecido con Variables Socioecondémicas y de Infraestructura

Posteriormente, se avanzd hacia un andlisis enriquecido incorporando variables
socioecondémicas para cada departamento, con el objetivo de identificar las que mayor
efecto tienen en la adopcion de vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia utilizando
andlisis de valores SHAP y de Componentes Principales (PCA) con Biplot. Para ello, se
construyeron grupos de registros que toman como base cada subgrupo utilizado en la
segmentacién (motos, uso particular y oficial ligeros, uso publico ligeros, uso publico
pesados y uso de carga). Cada uno pasoé por un proceso en el que se consolidé el nimero
de registros por departamento en una nueva columna mediante una agrupacion.

El nombre de los departamentos fue normalizado, retirando caracteres especiales y
unificando versiones de nombres como las muchas variaciones del Archipiélago de San
Andrés, Providencia y Santa Catalina, para poder integrar el codigo DIVIPOLA (Division

Politico-Administrativa de Colombia) desde el grupo de registro de estos cédigos del
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DANE. Con este cdodigo integrado a los subgrupos y teniendo en cuenta que todos los
grupos de registros de variables socioecondmicas y de infraestructura tienen el cédigo
DIVIPOLA y/o el nombre de departamento normalizado, se procedié a integrar la
informacion utilizando alguno de los dos como llave para la operacién de unificacion.
Como se ilustré anteriormente en la figura 4, las variables externas integradas
fueron: PIB per cépita, indicador del nivel de desarrollo econémico, para detectar si los
departamentos con mayor capacidad adquisitiva lideran la adopcién; matriculas de
educacién superior, para evaluar la relacion de la adopcién con el nivel educativo de la
region; indice de brecha digital, para ver como el acceso a herramientas TIC puede ser
barrera o facilitador en la adopcion de opciones sostenibles de movilidad; tasa de
desocupacion, para evaluar si la estabilidad econémica del territorio influye en la adopcion;
poblacién total y porcentaje de poblacion urbana, que puede ayudar a identificar si
territorios densamente poblados o urbanizados tienen mayor adopcién dado que la
movilidad eléctrica suele estar mas enfocada a estos entornos, y nimero de puntos de
carga, que es una variable clave de infraestructura para la transicion energética, recopilada
manualmente a partir de mapas alimentados por la comunidad en varias aplicaciones.
Cada subgrupo para analisis socioecondmico y de infraestructura departamental
guedé conformado con la estructura descrita en la tabla 22.
Tabla 22.

Estructura de datasets de andlisis socioeconémico y de infraestructura departamental.

Columna Tipo

Departamento_Normalizado object
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Codigo_Depto int64
Cantidad_Registros int64
PIB_per_capita int64
Matriculados_Edu_Superior int64
IBD float64
Tasa_Desocupacion float64
Porcentaje_Urbano float64
Poblacion_Total int64
Numero_Puntos_Carga int64

Nota. Elaboracién propia.

Los resultados del analisis integrado utilizando andlisis de valores SHAP y de
Componentes Principales (PCA) con Biplot se presentan en las siguientes secciones.
8.7.1. Anélisis de Valores SHAP

Con esta informacion, se aplic6 un analisis con SHAP (SHapley Additive
exPlanations) sobre cada subgrupo, utilizando un modelo tipo RandomForestRegressor
para estimar qué variables socioeconémicas tienen mayor influencia en la adopcion. SHAP
permite interpretar el modelo de regresién y visualizar el aporte individual positivo o
negativo de cada variable sobre los registros de vehiculos eléctricos e hibridos, de esta
forma se logré obtener una explicacién de los resultados que pueda ayudar a los diferentes
actores a generar accionables.

En los gréaficos SHAP de todos los subgrupos excepto publico pesado, mostrados
en las figuras 58, 59, 60 y 62, las variables mas influyentes son el nUmero de puntos de

carga y la poblacién total, lo que indica que el nivel de desarrollo de la infraestructura de
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carga eléctrica de cada departamento condiciona la decision de optar por opciones
eléctricas e hibridas de movilidad, y que a su vez existe una correlacion positiva entra la
poblacion total y la adopcion, como es previsible en mercados donde la demanda se
concentra en territorios mas poblados.

Figura 58.

Andlisis con SHAP para el subgrupo motos.
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Nota. Elaboracion propia.
Figura 59.

Andlisis con SHAP para el subgrupo particular y oficial ligero.
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Importancia SHAP — CANTIDAD_REGISTROS
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Nota. Elaboracion propia.
Figura 60.
Analisis con SHAP para el subgrupo publico ligero.

Importancia SHAP — CANTIDAD_REGISTROS
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Nota. Elaboracién propia.
Figura 61.
Andlisis con SHAP para el subgrupo publico pesado.

Importancia SHAP — CANTIDAD_REGISTROS
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Nota. Elaboracion propia.
Figura 62.

Andlisis con SHAP para el subgrupo carga.
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Importancia SHAP — CANTIDAD_REGISTROS
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Nota. Elaboracion propia.

Destaca que, para el subgrupo de publico pesado que se muestra en la figura 61, el
PIB per capita es la variable mas influyente. Esto puede estar vinculado a que las regiones
con mayor poder econémico tienen la posibilidad de ser las primeras en iniciar proyectos
a gran escala de transformacion tecnolégica, como lo hace Bogota D.C., que es la lider
absoluta en este subgrupo. Por otro lado, las variables del sector educativo y laboral
parecen no tener tanto impacto en la adopcién de ningan subgrupo.
8.7.2. Andlisis de Componentes Principales con Biplot

Este andlisis se complement6é con graficos PCA biplot, que reducen la
dimensionalidad del conjunto de variables y permiten visualizar los departamentos y las
variables en un mismo plano. Gracias a esto, se logra una visiébn general sobre como se
agrupa la adopcién por territorios y qué variables impulsan mas este proceso, permitiendo

la formacion de perfiles regionales.
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Como se aprecia la figura 63, para el subgrupo de motos, PC1 y PC2 explican el
78.58 % de la varianza total, lo que indica que el modelo recoge la mayor parte de la
informacion relevante de los datos. De igual forma sucedié en las demas graficas 64 a 67,
en las que ambos componentes principales explican por lo menos el 70% de la varianza
total.
Figura 63.
PCA Biplot para el subgrupo motos.

Biplot PCA — Motos
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Figura 64.
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PCA Biplot para el subgrupo particular y oficial ligero.

Biplot PCA — Particular_Oficial_Ligero
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Figura 65.

PCA Biplot para el subgrupo publico ligero.
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Biplot PCA — Publico_Ligero
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Figura 66.

PCA Biplot para el subgrupo publico pesado.
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Biplot PCA — Publico_Pesado
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Figura 67.

PCA Biplot para el subgrupo carga.
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Biplot PCA — Carga
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Nota. Elaboracion propia.

En las gréficas de los cinco subgrupos (figuras 63 a 67) se observa que Bogota D.C.
y los departamentos con mayor adopcion se ubican en un sector extremo del plano. Las
variables originales que mas se relacionan a la ubicacién en este sector son poblacion
total, nUmero de puntos de carga y matriculas de educacién superior. El PIB per capita y
el porcentaje de poblacién urbana también tienen un efecto importante a considerar en los
subgrupos de publico pesado y carga. Por el contrario, la variable que mas aleja a los

departamentos del grupo de lideres en adopcion es el indice de Brecha Digital.
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De esta forma, se identificaron correlaciones positivas y negativas entre las
variables consideradas en el estudio y las regiones de mayor adopcién de movilidad
eléctrica e hibrida.

8.8. Verificacion de Hipotesis y Propuestas Sobre los Resultados

El presente andlisis permite confirmar la hipo6tesis de que la adopcién de vehiculos
eléctricos e hibridos en Colombia se concentra en las regiones con mayor poder adquisitivo
y desarrollo econdmico. Tal como se puede ver en las gréaficas 13 a 17, Bogota, Antioquia
y Cundinamarca lideran la adopcion tecnolégica. Asimismo, los resultados obtenidos con
SHAP y PCA Biplot muestran la separacién marcada entre los departamentos dominantes
y el resto en factores como el PIB per capita, la densidad urbana y la disponibilidad de
puntos de carga que presentan una relacion positiva con la cantidad de registros de
vehiculos eléctricos e hibridos. Estos resultados se alinean con el analisis de Salazar-
Serna et al. (2024) que expone esta misma disparidad en paises en via de desarrollo, en
donde se evidencia la distribucion desigual en infraestructura e incentivos, los cuales se
concentran en los centros urbanos mas importantes. Por su parte, también afirman el
estudio de Soto et al. (2021) que sefiala la relevancia del PIB como un factor que influencia
la capacidad gubernamental para implementar medidas y proyectos que faciliten la
adopcion.

Como lo sugiere Diaz Merchan et al. (2015) para reducir esta brecha es importante
implementar politicas y estrategias de inversion dirigidas especificamente a las necesidad
y retos de las zonas mas atrasadas en la adopcion. En linea con el presente analisis de
las variables mas influyentes, es necesario fortalecer la infraestructura de carga en

departamentos intermedios y con mayoria rural, asi como aumentar las politicas de
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incentivo econémico que impulsen el cambio del parque automotor de energia 100%
combustible a opciones hibridas y eléctricas. También son necesarias alianzas publico-
privadas que ayuden a expandir la red de puntos de carga, a financiar y facilitar la
adquisicion de nuevas unidades de este tipo de vehiculos y ofrecer beneficios tributarios o
exenciones a medidas como el pico y placa en todo el pais. Gobierno y empresas privadas
pueden utilizar estos mecanismos para equilibrar la adopcién tecnolégica y apuntar a una
transicion mas rapida y equitativa en todas las regiones de Colombia.

Respecto a la segunda hipotesis, Jauregui Romero et al. (2024) resalta que los
algoritmos de aprendizaje automatico permiten encontrar patrones y correlaciones, que no
son facilmente detectables. Esta ventaja se aproveché en el presente estudio demostrando
que la utilizacion de técnicas de segmentacion no supervisada de aprendizaje automéatico
permite la deteccidn de segmentos con caracteristicas particulares, que puede ayudar a
identificar nichos y segmentos en crecimiento. Mediante la aplicacion de los algoritmos k-
prototypes, agrupacion jerarquica y CatBoost embeddings con minibatch k-means se pudo
perfilar nichos y segmentos interesantes como el de motocicletas eléctricas de altisima
potencia, camionetas hibridas de potencia media con capacidad de 5 pasajeros para uso
particular, camionetas eléctricas Dongfeng para uso publico, buses eléctricos con
capacidad aproximada de 50 pasajeros y camiones eléctricos con alta capacidad de carga.
El conocimiento a fondo de estos segmentos puede ayudar a las empresas a ajustar su
estrategia comercial y a los actores del sector publico a encaminar politicas de acuerdo a
la demanda y caracteristicas de su regién, como también lo aconseja Diaz Merchéan et al.

(2015) en su estudio.
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9. Discusion

En el mercado colombiano la clase mas comun dentro de la flota eléctrica e hibrida
es la camioneta. Esto puede estar relacionado con la versatilidad que ofrece este tipo de
vehiculos, que tiene usos tanto familiares como en actividades productivas (Cabarrubias
De La Cruz & Santos Tolentino, 2023). Las condiciones de la malla vial del pais pueden
condicionar también la predileccion por las camionetas, dado que son mas adecuadas para
vias en mal estado y terrenos rurales debido a caracteristicas técnicas como la suspension
y la traccién. Asimismo, como explica Soto et al. (2021), la propiedad de este tipo de
vehiculos proyecta percepcion de estatus y seguridad, que es un factor significativo en
paises en via de desarrollo como Colombia, en el que los fabricantes han implementado
esta imagen en su estrategia comercial.

Se identific6 también que los colombianos tienen predileccién por los vehiculos
hibridos sobre los eléctricos, posiblemente por factores como el costo inicial menor y la
conveniencia al no depender totalmente de una infraestructura de carga en desarrollo
(Espinosa Ramirez & Ozgur Kayalica, 2023).

Respecto al analisis de marcas dominantes en cada subgrupo estudiado, se
encontraron varios casos de marcas totalmente dominantes y de algunos duopolios. Uy et
al. (2024) en su andlisis del mercado filipino resalté que esta concentracion de mercado es
especialmente pronunciada en naciones en via de desarrollo, donde los compradores
confian en marcas establecidas y en redes de mantenimiento disponibles para adquirir
nuevas tecnologias.

En relacion con los resultados de la segmentaciéon, en el subgrupo de motos, los

segmentos de baja y media potencia son los mas populares. Esta tendencia es relevante
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en el contexto colombiano, donde, como lo sefiala Cadavid & Salazar-Serna (2021), las
motocicletas tienen un papel importante que cubre vacios provocados por deficiencias en
los sistemas de transporte publico formales y una planificacion urbana insuficiente.

En el grupo de uso particular y oficial ligeros, las camionetas hibridas de capacidad
estandar (5 pasajeros) de media y alta potencia, y los automadviles hibridos dominan el
mercado, probablemente por la popularidad de este tipo de vehiculos que como explica
Soto et al. (2021), puede estar basada en la prioridad que le dan los usuarios a la
versatilidad, practicidad y seguridad. En linea con lo anterior, para el grupo de uso publico
ligero, las camionetas eléctricas de capacidad estandar (5 pasajeros) representan el
segmento con mayor crecimiento, impulsado también por los beneficios técnicos
expuestos anteriormente.

Respecto al grupo de uso publico pesado, los buses eléctricos con capacidad
aproximada de 50 pasajeros presentan un crecimiento importante, mientras los buses
hibridos han tenido una caida pronunciada. Esto va en linea con el analisis realizado en
paises en via desarrollo de Shamsuddoha & Nasir (2025), en el que el sector pulblico esta
llevando a cabo importantes iniciativas de descarbonizacion y mitigacion de la
contaminacién del aire en zonas densamente pobladas.

Por su parte en la flotilla de carga, el segmento de camiones de alta capacidad es
el dominante. Esto puede estar influenciado por incentivos publicos y metas a nivel
corporativo del sector logistico (Soto et al., 2021).

En cuanto al analisis de variables que potencian la transiciébn energética en la
movilidad de Colombia, se identifica que el nimero de puntos de carga es la variable mas

influyente en la adopcion en la mayoria de subgrupos. Tal como lo expone Diaz Merchan
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et al. (2015), la implementacién de una red de puntos de carga a nivel nacional es crucial
para impulsar la adopcién masiva de alternativas de movilidad sostenible en Colombia.

El PIB per cépita tiene influencia considerable en la adopcién del subgrupo de uso
publico pesado. Esto también fue resaltado por Espinosa Ramirez & Ozgur Kayalica
(2023), explicando que este indicador economico se relaciona directamente con la
capacidad de una unidad territorial para invertir en infraestructura y dar incentivos a la
adopcion de tecnologias sostenibles.

En la misma linea, se evidencia que los departamentos con mayor adopcion son los
gue estan en mejores condiciones socioecondémicas y por tanto el avance en la transicion
energética estd muy centralizado. Esto se articula con el andlisis de Soto et al. (2021) que
en su estudio sefiala que esta concentracion se alinea con inequidades socioeconémicas
como la propiedad de vehiculos que es mas comin en clases medias y altas, que suelen

residir en las zonas mas desarrolladas.
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10. Conclusiones y Trabajo Futuro
10.1. Conclusiones

La revision de literatura permitid conocer enfoques y metodologias utilizadas por
varios autores para el anadlisis de la adopcién de vehiculos eléctricos e hibridos en
diferentes contextos. Esta recopilacion de informacion sirvi6 como base teérica para
formular el presente andlisis en el contexto colombiano. Uno de los puntos clave extraidos
de esta investigacion y utilizados posteriormente fue el aprovechamiento de variables de
diferentes campos que permiten encontrar factores explicativos de la adopcion y entender
mejor la dindmica de la transicion a la movilidad sostenible.

Asimismo, se pudo identificar un vacio en estudios multivariables sobre este proceso
de adopcion en Colombia impulsados por segmentacion no supervisada, métodos
explicativos y proyecciones con aprendizaje automatico, que permitieran tener un
panorama acorde a las caracteristicas de los datos disponibles del mercado nacional.

Con el pipeline desarrollado para realizar este andlisis se pudieron corregir
inconsistencias en la informacion y estandarizar variables, lo que garantizé un grupo de
datos confiables para llevar a cabo el estudio. Ademas, la aplicacion de técnicas de
segmentacién no supervisada, junto con la integracion de variables socioeconémicas y de
infraestructura, permitié identificar patrones relevantes, algunos de los cuales se comentan
a continuacion.

Se detecté que las camionetas son el tipo de vehiculo méas representativo en la flota
eléctrica e hibrida de Colombia, lo que evidencia una acogida en el mercado local y una
proyeccion positiva y sostenida. De aqui se puede inferir que el mercado de nuestro pais

prioriza opciones con mayor capacidad, buena autonomia y versatilidad, lo que puede
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enfocar estrategias comerciales de fabricantes e importadores, y decisiones
gubernamentales sobre este segmento.

Ademads, el andlisis mostro que los vehiculos hibridos tienen un crecimiento mayor
gue los eléctricos puros en Colombia. Sin embargo, desde el punto de vista ambiental, los
vehiculos eléctricos ofrecen una reduccion mayor de emisiones y un impulso mas fuerte a
la descarbonizacion del transporte. Por tanto, las politicas publicas deberian priorizar el
fortalecimiento de la infraestructura de carga y los incentivos exclusivos para apoyar la
adopcion de vehiculos 100% eléctricos.

Es importante sefialar que los resultados evidencian una brecha regional marcada
en la adopcion de vehiculos eléctricos e hibridos en Colombia. Regiones como Bogota y
Antioquia concentran la mayor parte de los registros, mientras que zonas muy amplias del
pais presentan una adopcién incipiente o incluso nula. Esta diferencia sugiere que las
politicas de movilidad sostenible y la transicion tecnolégica estan fuertemente
centralizadas, por lo que se hace evidente la necesidad de estrategias diferenciadas de
acuerdo al contexto socioecondmico y territorial de cada region.

Asimismo, utilizando técnicas de segmentacion no supervisada de aprendizaje
automatico, se identificaron grupos de vehiculos con caracteristicas similares dentro de
cada subgrupo analizado. Las proyecciones realizadas con Prophet hasta 2028 indican
gue hay varios segmentos con alto potencial de crecimiento, lo cual abre oportunidades de
negocio para empresas del sector automotor y para gobiernos de diferente orden
interesados en impulsar la movilidad sostenible. Estas proyecciones deben considerarse
prudentemente teniendo en cuenta la incertidumbre y limitaciones de informacion

explicadas anteriormente.
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Finalmente, el andlisis de variables socioeconémicas en Colombia encontré que, en
la adopcién de vehiculos eléctricos e hibridos por parte de particulares, la infraestructura
de cargay la poblacién total son los principales impulsores. En el sector publico, el PIB per
cépita y la infraestructura de carga son las variables mas influyentes. Estos hallazgos
pueden servir de base para el disefio de politicas publicas y planificacién a la transicion
energética.

10.2. Trabajo futuro

El presente estudio enfrent6 una serie de limitaciones que afectan los resultados
obtenidos y su aplicabilidad. Estas limitaciones estan principalmente relacionadas a la
calidad, disponibilidad y estandarizacion de los datos analizados.

La principal limitacion fue el acceso limitado a datos actualizados, ya que la
informacion disponible solo llega hasta 2022, lo que no permite capturar cambios y
tendencias recientes. Por tanto, los resultados obtenidos son un analisis histérico y
exploratorio mas que una representacion de la situacién actual.

Otra limitacién del estudio esta relacionada con la calidad de los registros originales,
en los que se identificaron inconsistencias y valores erréneos en variables técnicas, lo que
oblig6 a realizar un proceso de correccidn y estandarizacion mediante un diccionario
técnico construido manualmente. Aunque este procedimiento permiti6 mejorar la
coherencia e integridad de los datos, conlleva un margen de error y perdida de precision
en algunos registros debido a la imputacion de valores aproximados cuando la informacién
técnica no estaba disponible.

A pesar de las limitaciones expuestas, este estudio brinda un aporte metodologico

y exploratorio en la integracion de informacion dispersa en diferentes bases de datos,
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construccion y estandarizacién de un diccionario técnico, procesamiento de variables
técnicas y socioecondmicas, y aplicacion de modelos de aprendizaje automatico en el
entendimiento integral de un proceso de transformacion tecnolégica en el entorno de un
pais en via de desarrollo.

Asimismo, la descripcion de las limitaciones enfrentadas refuerza la necesidad de
seguir consolidando fuentes de datos de libre acceso que mantengan sus registros
actualizados para el andlisis del parque automotor en el futuro con resultados cada vez
mas precisos. Este trabajo puede ser tomado como punto de partida para el analisis
integral de la adopcién de movilidad sostenible en Colombia y su metodologia puede
aplicarse al estudio de dinamicas de transformacién en otras areas.

Como linea de trabajo futuro, el pipeline propuesto es apto para la inclusién de
nuevas referencias de vehiculos mediante la adecuada actualizacién del diccionario
técnico. Asimismo, la segmentacion y el analisis extendido de adopciéon con variables
socioecondmicas, puede ser actualizado con informacién mas reciente, lo que podria llevar
a la identificacién de nuevos segmentos y factores adicionales que influyan en la adopcién
departamental. Esto también permitiria el seguimiento de los hallazgos del presente
analisis y la comparacién entre las proyecciones realizadas y los resultados obtenidos en
los afos ya transcurridos.

Asimismo, seria interesante integrar otras variables como las utilizadas por Choi &
Jiao (2024) que incluyen uso del suelo y proyeccion energética, o factores como el precio
de la energia y el marco regulatorio contemplado en el andlisis de Diaz Merchan et al.
(2015). También podria aplicarse la segmentacion a nivel de clientes potenciales mediante

encuestas que permitan identificar los factores con mayor incidencia en la intencién de
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compra, como lo plante6 Naseri et al. (2024) en su propuesta metodolégica.
Adicionalmente, se puede profundizar el andlisis en zonas o departamentos especificos,
lo que permitiria identificar patrones particulares que pueden no ser evidentes en un
analisis de escala nacional.

Con esta informacion ampliada se podrian mejorar los resultados de los modelos
implementados y expandir el analisis general de la transicion energética en el pais.

También, se plantea integrar el analisis de la flota eléctrica e hibrida con un estudio
de impacto ambiental como el realizado por Alfonso A. et al. (2025). Esto permitiria
conectar el analisis del mercado de este tipo de vehiculos con el cumplimiento de metas a

nivel ecoldgico que Colombia y cada una de sus regiones debe cumplir.
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