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Prediccion de precios del parque
automotor en Colombia
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La Guia de Valores ha sido histéricamente un referente nacional tanto para el
sector asegurador como para el ptblico general, partiendo por el aseguramiento

de vehiculos y pasando por su uso para compraventa de usados. Sin embargo,

2021 y 2022 presentaron retos muy relevantes en el comportamiento del
mercado, por diversas razones que pueden resumirse en (i) incremento de la
demanda post-covid, (ii) retos logisticos debido a fallas en varias etapas de
la cadena de suministros, particularmente por falta de microchips y, como
consecuencias de estos dos, (iii) listas de espera de hasta dos afios y (iv)
crecimiento acelerado de los precios de vehiculos nuevos.

Acompanado de esta situacion, la Guia de Valores entr6 en 2022 en un proceso
de transicién, en el cual se da un cambio de proveedor y metodologia, que
busca implementar elementos de analitica de datos que permitan mantener
actualizados los precios de manera mas fiel al mercado, incorporando la
informacién observada para crear precios representativos de estos.

Como consecuencia de este proceso, en agosto del 2022 se genera la primera
actualizacion masiva de los precios de vehiculos del mercado automotor
colombiano en la Guia de Valores, observando crecimientos importantes en la
mayoria de segmentos - del orden del 25 % -, siendo los vehiculos mas antiguos
los que presentan los mayores cambios, con cambios porcentuales del orden
de 50 %, y para vehiculos del 2000-2005 hasta del 100 %.

Los movimientos observados estéan alineados con los movimientos del mercado
a nivel mundial, los cuales habian exhibido crecimientos promedios de 50 %
desde el punto méas bajo (junio 2020) hasta el mas alto (enero 2022). En
Colombia, sin embargo, este movimiento no se habia visto reflejado en la
Guia hasta la inclusion de la nueva metodologia. Asimismo, los precios de
vehiculos nuevos desde agosto 2022 a junio 2023 continuaron incrementando

cerca de 8 %, lo que contribuy6 a futuros incrementos en los precios de usados.

Asimismo, se presentd una situacion atipica en el mercado, dada la longitud
de las listas de espera: los precios de vehiculos usados tltimo modelo de bajo
kilometraje podian superar los precios de nuevos, dado que los primeros tienen
disponibilidad inmediata, frente a listas de méas de un ano en los segundos.
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Resumen

El parque automotor mundial entre 2020 y
2022 sufri6 una pérdida en la capacidad pro-
ductiva debido a la escasez de microchips,
generando un impacto significativo sobre
los precios de vehiculos nuevos y usados.
sez se ha superado
y hemos retornado a la normalidad. El im-
pacto sobre los precios resulta dificil de ras-
trear sin técnicas de analitica apropiadas,
que permitan mapear los precios del merca-
do actuales utilizando una submuestra del
universo.
Con este objetivo en mente, Quantil de-
sarroll6 una herramienta de proyeccion de

los precios actuales (“nowcasting”), el cual
permite poblar la Guia de Valores, referen-

cia en el pais para los precios del parque
automotor, incorporando informaciéon pu-
blica de los portales de venta de vehiculos
usados.

Los resultados obtenidos permiten poblar
el grueso del parque automotor con precios
dindmicos que responden a la realidad e
némica y de mercado del pais. Asimismo,
en pruebas posteriores se observod una alta
cercania con el precio efectivo de venta de
los concesionarios de autos usados.

Boletin de Matemadticas Aplicadas a la In-
dustria es una publicacion de Quantil S.A.S.
Las opiniones expresadas en los articulos
son las de sus autores y no necesariamente
reflejan el parecer y la politica de la com-
pania o de su junta directiva.
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A diciembre 2023, en cambio, ha culminado la estabilizacién
y se cumplen ocho meses de caidas sostenidas, con un acu-
mulado del orden del 10 % en el precio de vehiculos usados.
Asimismo, se presentan caidas importantes en las ventas de
nuevos y usados, tasas de interés altas y altos niveles de
inventarios, para el grueso de marcas.

El presente boletin se presenta a modo informativo para
la industria, a fin de exponer la metodologia de estimaciéon
de precios y las posibles aplicaciones extendidas de dicha
metodologia.

1. Marco conceptual

La actualizacion periodica de precios en la Guia de Valores
requiere de un esquema de automatizacion de alto nivel, pero
requiere, por su exposicion en el mercado, de un alto grado
de supervision.

En su mayoria, los datos son obtenidos de la web (portales
de ventas de usados) y de fuentes aliadas, como marcas y
concesionarios de autos. Estos datos contienen informacion
bruta sin el grado de pre-procesamiento requerido para poder
construir un modelo de analitica.

1.1. Pre-procesamiento

El pre-procesamiento de la informacion inicia con una limpie-
za de los datos, buscando unificar los formatos provenientes
de fuentes diferentes. Asi pues, el primer paso de esta lim-
pieza consiste en seleccionar las columnas relevantes de la
informacién extraida, ademas de anadir algunos campos adi-
cionales para que se pueda contar con la misma informacion
que en versiones anteriores. En este sentido, el conjunto de
datos minimo obtenido de las fuentes es:

= Precio.

s Texto del vehiculo (Mazda 2 Touring, por ejemplo).

= Afio modelo del vehiculo.

= Kilometraje.

» Transmision (automatica, mecanica u otra).

» Combustible (Gasolina, Diésel, Eléctrico, Hibrido,
etc.).

= Cilindraje.

Asimismo, apoyandose en la informacion contenida en la Guia
de Valores, una vez se asocian los vehiculos a los vehiculos
registrados en la Guia, se obtiene informacion adicional, co-
mo potencial nimero de airbags, presencia de elementos de
lujo, como asientos de cuero, sunroof, entre otros.

1.2. Deteccién de outliers

Después de la limpieza de los diferentes campos, se emplea
un Isolation Forest, un modelo basado en arboles que se
encarga de detectar anomalias o outliers, para llegar a una
muestra de datos limpia (8)(10)(6). Asi, se filtraran aquellos
datos que el modelo pueda considerar atipicos, reduciendo

el riesgo de que estos vehiculos afecten el precio final de los
carros tipo.

Posteriormente, se emplea otro método de eliminaciéon de
outliers, partiendo de los residuales de una regresiéon lineal,
tomando como variable de respuesta el logaritmo natural
del precio de los vehiculos. De esta manera, al observar la
distancia que hay entre los precios y la prediccion, se pueden
identificar datos atipicos con valores muy alejados de la linea
media. Esto permite, en primer lugar, eliminar datos que se
alejen mucho del promedio o que se expliquen por factores
no observados. Como el objetivo es determinar el precio de
los vehiculos tipo, esta eliminacion de outliers favorece la es-
tabilidad, reduce la varianza y permite una mejor prediccion
del valor promedio.

1.3. Modelos de analitica

Para la construcciéon de modelo de analitica se parte de un
conjunto de metodologias candidatas, un set de hiperpara-
metros a revisar y algunos criterios de seleccién de variables
y modelos. En general, se consideran los modelos LGB (light
gradient boosting model), regresion lineal y random forest,
as{ como un ensamble de todos los modelos.

1.3.1. Particiéon en sub-modelos por edad y catego-
ria

Durante la construccién de modelos de analitica se eviden-
cian dificultades cuando se trabaja con un tnico modelo para
todos los anos modelo, particularmente por la presencia de
vehiculos “clasicos” en los anos antiguos y la dificultad para
diferenciarlos de los no-clasicos. Esto genera un comporta-
miento forma de “U” del valor de los vehiculos, lo que no
representa el objetivo de la Guia, ya que los autos con placas
de “antiguo” o clasicos no son objeto de la misma cobertura
en las companias aseguradoras. Asimismo, los vehiculos de
lujo tienen una mayor sensibilidad a ciertas caracteristicas
como potencia y elementos de comfort y lujo, por lo que
una divisién de los datos es una alternativa razonable para
enfrentar este problema.

Por lo anterior, en primer lugar, se dividen entre (i) motos
y (ii) automoviles y camionetas (incluidas pickups). Por su
parte, las motos se dividen en categorias de (i) lujo y (ii)
no lujo, sin divisiéon de ano modelo, teniendo en cuenta el
bajo volumen de datos para motos antiguas. Por otra parte,
los automoéviles, camionetas y pickups se dividieron en 6
categorias, generadas por dos divisiones; la primera de ellas
separa los vehiculos por edad y combustible, dividiéndolos
en tres grupos: (i) antiguos sin eléctricos (anteriores al 2000),
(ii) recientes sin eléctricos (del 2000 en adelante) y (iii) eléc-
tricos (todos los aflos); la segunda particiéon subdivide entre
vehiculos de (i) lujo y (ii) no lujo.

La divisién anterior responde a que algunos vehiculos anti-
guos ganan valor en el tiempo en comparacién a los vehiculos
recientes, particularmente para coleccionistas de carros. Asi-
mismo, la regresion lineal no logra ajustarse adecuadamente a
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la depreciacion de los datos, particularmente para los vehicu-
los de mayor edad. Igualmente, es importante notar que los
vehiculos antiguos tienen una cantidad significativamente
menor de datos, haciéndolos méas susceptibles a outliers y
aumentando el riesgo de sobre-ajuste.

1.3.2. Selecciéon de hiper-parametros en los modelos
(OPTUNA)

Luego de seleccionar los modelos candidatos, es importante
llevar a cabo una calibracién los parametros que emplea cada
modelo. Para esto, se hace uso de la metodologia OPTUNA,
una optimizacién de hiper-parametros basada en técnicas
de optimizaciéon Bayesiana, disenada para automatizar y ro-
bustecer el proceso de prediccién de modelos de aprendizaje
de maquinas. Utilizando el muestreo Tree-structured Parzen
Estimator (TPE), una variante de la optimizacion Bayesia-
na, OPTUNA crea un modelo probabilistico del rendimiento
del objetivo y sugiere nuevos hiper-parametros basandose
en este modelo. Una de las fortalezas clave de este enfoque
es ponderar la exploracion y explotaciéon: mientras que la
exploracién busca hiper-parametros en areas no evaluadas
previamente para descubrir nuevas soluciones potenciales,
la explotacién se concentra en las regiones de alto desem-
peno pasado. En particular, este modelo se utiliza para los
modelos de boosting implementados, evaluando la tasa de
aprendizaje, el nimero de arboles y la profundidad méaxima
del arbol. Ademas de la optimizaciéon Bayesiana, OPTUNA
utiliza técnicas de “pruning” para explorar eficientemente el
espacio de hiper-parametros (1).

1.3.3. Seleccién de variables o atributos

En términos generales, la seleccién de atributos se realiza a
través de las importancias de bosques aleatorios iniciales, al
tiempo que se evalia la intuicién de negocio y significancia
de los coeficientes del modelo de regresion lineal.

1.3.4. Meétricas de desempeno de los modelos

Para medir el desempeno de los modelos, se obtienen los
errores entre el valor real de la variable de interés con la
prediccién realizada por los modelos. Se utilizan dos medi-
das de error diferentes: error absoluto medio (MAE) y error
porcentual medio (MAPE).

1.3.5. Modelos evaluados

En primer lugar, en el caso de motos se consideraron tres
tipos de modelo: regresion lineal (3)(7), random forest (2) y
light GBM(9)(5)(4), siendo este ultimo basado en arboles de
decision. Por otra parte, para los demas vehiculos se emplea-
ron dos modelos: (i) un modelo de regresion y (ii) un modelo
light GBM.

1.3.6. Seleccion del modelo ganador

Para seleccionar el modelo ganador, se realiza una compara-
cion de los valores predichos de cada modelo con los precios
de oferta observados, obtienendo MAPE (mean average per-
centage error) en el rango de 4% a 10% para todos los
modelos y agrupaciones de datos. Es importante recalcar
que esta diferencia es sobre ofertas de vehiculos y no sobre
transacciones reales. Lo anterior difiere de la variable obje-
tivo de la Guia de Valores (el valor promedio del vehiculo
representativo), por lo que el valor promedio puede encon-
trarse a una distancia menor que la distancia de cada carro
individual. Es importante mencionar que, al final, cada re-
ferencia o linea de vehiculo puede tener su propio “mejor”
modelo. Lo anterior no solo considera elementos de precision
sino también elementos de estabilidad en el tiempo. Este
esquema se abstrae un poco de la idoneidad matemética
del modelo, pero se enfoca en la aplicabilidad e interpre-
tabilidad de este, integrando elementos como la cantidad
de datos observados en un vehiculo al momento de definir
su idoneidad metodolégica (vehiculos con uno o unos pocos
datos tenderan a ser inestables y/o tener riesgo mayor de
sobre-ajuste, en comparacién con vehiculos con cientos o
miles de datos). Adicionalmente, se puede presentar el caso
en el que ningltn precio se aproxime al precio del mercado
del vehiculo (vehiculos con pocas o nulas observaciones, por
ejemplo), por lo que optara por mantener el precio estable
hasta conseguir una cantidad de informaciéon mayor.

1.3.7. Resultados comparativos

Como primer elemento de comparaciéon entre modelos, se
considera la importancia de las variables disponibles, para
establecer las de mayor relevancia al momento de predecir
los precios de los vehiculos. Por ejemplo, en la figura 1 se
observa que para los vehiculos no-lujo recientes las variables
con una mayor importancia son kilometraje, peso, potencia y
cilindraje siendo esta superior a un 10 % del modelo completo.
Por otra parte, en la figura 2 que presenta la importancia de
las variables en el modelo de motos se puede observar como
la importancia cambia en comparacion al modelo de la figura
1, pues en este caso las variables con mayor importancia son
la marca, el cilindraje, el peso y la potencia lo cual involucra
algunas de las mismas variables con mayor importancia, pero
su nivel de importancia varia.

Por otra parte, en la tabla 1 se puede ver una comparacion
de los modelos en términos de métricas como lo son el MAE
y el MAPE, las cuales resultan tomar valores mas bajos para
el método de Light GBM dando indicios que este método
resulta ser el mejor en una mayor cantidad de casos que los
demas métodos. Sin embargo, vale la pena mencionar que en
cuanto a la prediccion del precio de motos y derivados de ella
el método que resulta tener mejores resultados corresponde
a la regresion lineal.

Adicionalmente, en la tabla 2 se muestra una comparacion
de precios entre la guia 321, la cual corresponde a la dltima
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guia en la que se empleo un método de estimacion diferente
a los métodos propuestos por Quantil S.A.S vigentes desde
la guia 322. Particularmente, se destaca que al visualizar
los precios del mercado para los vehiculos presentados se
aproximan mejor a los precios de la guia 322, argumentando
a favor del uso del nuevo modelo.

Impartancis de ey vanables Fecientes - na ujol

Figura 1. Importancia de variables en el modelo de no lujo -
recientes para la estimacién de precios de los vehiculos.

Importancis Ss las virables pars sl modela de matos

Figura 2. Importancia de variables en el modelo de motos para
la estimacién de precios.

Modelos ReglLin RF Stacking LightGBM
MAE Train 4,910 4,653 4,234 2,864
MAE Test 4,998 5,290 4,442 3,704
MAPE Train | 9.22%  9.10% 8.28% 5.57%
MAPE Test | 9.55% 1048%  8.86% 7.12%
Desv. Train | 7.52%  8.79% 6.97 % 4.61%

Desv. Test 7.79%  9.81% 7.43% 6.20 %

Cuadro 1. Tabla de comparaciéon de modelos. Calculos propios.
RF: Random Forest; ReglLin: Regresion Lineal

Vehiculo Ano | Guia 321 | Mercado | Guia 322
Ssangyong Actyon | 2011 26,200 34,750 32,300
Ford Ranger 2010 37,200 56,420 58,300
Land Rover 2016 | 247,700 324,000 380,680
Lexus GX 2020 | 270,800 485,200 449,994

Cuadro 2. Comparacién de precios bajo la nueva y antigua
metodologia y el mercado. Mercado libre y Fasecolda. Fuentes:
TuCarro; Fasecolda.

2. Resultados agregados

En las figuras 3 y 4, se puede observar los resultados de la
diferencia y/o distancia al comparar los métodos anterio-
res para la estimacion de precios con los precios reales de
mercado proporcionados por concesionarios, ademés de la
distancia al comparar los métodos nuevos propuestos por
Quantil S.A.S. Particularmente, se puede evidenciar como
los métodos anteriores tienen una distribucién que tiene una
media centrada alrededor de los -7.5M de COP, junto con
un 20 % MAPE, mientras que la media de la distribuciéon
de distancia de Quantil S.A.S se encuentra mas centrada
aproximadamente en -1.1M, con un 6 % de MAPE. Ademas,
en la tabla 3 se puede observar la desviacién estandar de los
datos con los cuales se construyeron los histogramas siendo
considerablemente mayor la de los métodos anteriores, pues
toma un valor de desviacion de 35.6 % comparado con el
4.6 % de desviacion para los resultados de Quantil S.A.S.

dms g d
Figura 3. Distancia en pesos absoluta frente a precios observa-
dos en el mercado. Fuente: Autonal. Calculos propios a partir
de observaciones de datos de transaccién.

Figura 4. Distancia porcentual absoluta frente a precios obser-
vados en el mercado. Fuente: Autonal. Calculos propios a partir
de observaciones de datos de transaccion.
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Modelo Anterior Quantil
Diferencia promedio [COP| | -7,534,546 | -1,095,634
Diferencia promedio | %] 20.10 % 6.10%
Desviacién estandar [ %] 35.60 % 4.60 %

Cuadro 3. Diferencia de los modelos frente a muestra de pre-
cios de transaccion. Fuente: Autonal. Célculos propios a partir
de observaciones de datos de transaccion.

3. Conclusiones

En términos generales, los modelos construidos para la Guia
de Valores, combinando distintas metodologias y etapas de
analitica de datos, han permitido a la Guia acercarse conside-
rablemente al mercado, obteniendo una mayor fidelidad del

cion disponible en la web. Por otra parte, la incorporaciéon de
elementos adicionales de analisis no tradicional, como las re-
visiones manuales, el monitoreo constante de las predicciones
y cambios entre publicaciones de guias y la asignacién por
linea de vehiculos a un modelo especifico, permite reducir
las debilidades y aprovechar las fortalezas de cada modelo,
sin descuidar la cercanfa entre los precios del mercado y los
precios reflejados en la Guia.

Estos modelos predictivos permiten al cliente estimar infor-
macién no observada, como los precios de vehiculos poco
comerciales, al tiempo que permiten estar actualizados en
una realidad altamente cambiante, por medio de distintas
fuentes de informacion. Asimismo, a lo largo del estudio se
permite inferir las importancias relativas que afectan el valor
de los vehiculos, lo que permite a las marcas entender mejor

las preferencias de los consumidores y la disponibilidad a
pagar de sus potenciales clientes.

reflejo de la actualidad, al tiempo que le permite actualizar
los precios con mayor frecuencia, debido al uso de informa-
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