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Resumen— Evaluar la viabilidad de una startup de deep-tech
(baterias, electronica de potencia, captura de carbono, robética,
manufactura espacial) exige traducir un data room técnico —
quimicas, specs, BOM, hitos— en un modelo financiero ajustado
por riesgo. Es un trabajo escaso: pocos analistas combinan crite-
rio de ingenieria y de inversion, y las herramientas de due dili-
gence actuales se limitan a resumir documentos. Un enfoque in-
genuo con grandes modelos de lenguaje (LLM) agrava el proble-
ma: el modelo alucina cifras financieras que parecen precisas
pero no son auditables. Presentamos ATLAS, una plataforma
que adopta un principio de disefio estricto: la IA razona y ex-
trae; los niimeros los calcula un motor determinista.
Un LLM clasifica el vertical, extrae pardmetros técnicos y emite
juicios calibrados mediante salida estructurada; un motor en
Python convierte esos parametros en economia unitaria, escena-
rios, TIR y un score compuesto, con aritmética reproducible y
trazable. Cada afirmacion del informe conserva su base, confian-
za y origen. Documentamos el problema, el principio de separa-
cion, la arquitectura, el modelo financiero multivertical, el mo-
delo de scoring ponderado y calibrable, la capa de procedencia,
el modelo BYOK y las visualizaciones que genera el sistema. En
una validacién con casos publicos, el modelo determinista cae
en banda en 11/12 métricas y la extraccion alcanza el 96—100 %
de fidelidad; el banco de evaluacién detect6 y permitié corregir
un error real de la IA. El resultado hace del underwriting de
deep-tech un proceso auditable, no una caja negra.

Palabras clave — underwriting, deep-tech, analisis tecnoecon6mi-
co, LLM, salida estructurada, curva de aprendizaje, TIR, LCOS,
TRL, auditabilidad, sistemas deterministas, visualizacion.

1. Introduccion y problema

La inversion en deep-tech —empresas cuyo riesgo dominante
es fisico y de ingenieria, no de mercado— crece con fuerza,
pero su evaluacion sigue siendo artesanal. Decidir si una star-
tup de baterias o de captura de carbono es financiable requiere
responder a una pregunta que pocos saben plantear: écudl es
la economia unitaria de esta tecnologia a escala, y qué riesgo
técnico separa el laboratorio de la primera planta comercial?
Responderla exige leer un data room denso (quimica de celda,
BOM, curvas de coste, hitos de proceso) y traducirlo a un mo-
delo financiero: coste por unidad a escala, coste nivelado, TIR
de la primera planta, méargenes por escenario.

Este trabajo choca con tres obsticulos. Primero, escasez de
criterio combinado: el anélisis correcto vive en la intersec-
ciéon de ingenieria, finanzas e industria, un perfil raro y caro.
Segundo, herramientas superficiales: el tooling de due
diligence existente resume PDFs y extrae clausulas, pero no
modela la fisica —no convierte una quimica en una curva de
coste ni un riesgo de proceso en una probabilidad de fallo del
escalado—. Tercero, y critico, la tentacion de la IA gene-
rativa: pedir directamente a un LLM «dame la TIR y el coste a
escala de este proyecto» produce cifras fluidas y verosimiles
pero alucinadas: no se pueden auditar, no son reproducibles y
colapsan la distincion entre un dato extraido y un ntmero
calculado.

La tesis de ATLAS —resumida en el lema «underwrite the phy-
sics»— es que el underwriting de deep-tech puede sistemati-
zarse si se separan con rigor dos tareas de naturaleza distinta:
el juicio (clasificar, extraer, ponderar cualitativamente), que
es donde un LLM aporta valor, y el calculo (economia unita-
ria, escenarios, TIR, score), que debe ser determinista, explici-
to y auditable.

2. Contexto y trabajo relacionado

2.1 Analisis tecnoeconémico

El nicleo cuantitativo bebe del anélisis tecnoecondmico clasi-
co. La curva de aprendizaje (ley de Wright') describe coémo
el coste unitario cae un porcentaje fijo por cada duplicacion del
volumen acumulado; en hardware, tasas del 80—90 % (10—
20 % de bajada por duplicado) son habituales. El coste nive-
lado —LCOE en generaciéon, LCOS en almacenamiento”—
amortiza el capex de sistema sobre la energia o las unidades
entregadas a lo largo de la vida 1til, permitiendo comparar tec-
nologias heterogéneas en una tnica unidad ($/kWh, $/t COz2,

$/kg...).
2.2 Madurez y riesgo de escalado

La escala TRL (Technology Readiness Level, 1—9)° ancla la
madurez técnica; el salto entre el TRL de laboratorio y el nece-
sario para la primera planta —el riesgo first-of-a-kind (FOAK)
— es, en deep-tech, el determinante real de la financiabilidad.
ATLAS lo modela explicitamente a partir de la severidad y pro-
babilidad de los riesgos de proceso.

2.3 LLM y salida estructurada

Los LLM modernos permiten salida estructurada: forzar la
respuesta a un esquema tipado (aqui, un modelo Pydantic) en
lugar de texto libre. ATLAS usa esta capacidad* no para que el
modelo calcule, sino para que rellene un formulario de para-
metros con la disciplina de un esquema. Esta restriccion es la
que hace viable la separacion IA/motor: el LLM entrega inputs
tipados y acotados, nunca resultados financieros.



3. Principio de diseno: IA que razona, motor que
calcula

El principio rector es una separacion de responsabilidades es-
tricta (Fig. 1). La IA interviene una sola vez —para clasificar el
vertical, extraer pardmetros técnicos y emitir juicios cualitati-
vos— y entrega un objeto tipado. El coste a escala, la TIR, el
LCOS y el score los calcula codigo determinista.

cODIGO 1A (LLM)

Ingesta Extraccion

PDF - XLSX - CSV

—

clasifica - extrae - juzga

—

céDIGO cODIGO

Modelo + score Ensamblado

—

economia, TIR, LCOS informe auditable

Un Unico paso usa la IA. Todos los numeros salen del motor determinista.

Fig. 1. Pipeline de un expediente. La IA solo interviene en la extraccion; el coste a escala, la TIR, el LCOS vy el score los calcula cddigo determinista.

Las consecuencias de esta separacion son el corazéon de la pro-
puesta: auditabilidad (todo niimero procede de una féormula
explicita sobre inputs conocidos), reproducibilidad (los mis-
mos parametros dan siempre el mismo resultado; sin varianza
de sampling en las cifras), antialucinaciéon por construc-
cion (el esquema no tiene campos de salida financiera; el LLM
no puede inventar una TIR) y calibrabilidad (la logica de
puntuacion es un artefacto editable, no un comportamiento
emergente opaco).

REGLA DE ORO DEL SISTEMA

El LLM da inputs, no resultados. Si en algin punto el mo-
delo «calcula el resultado», el disefio ha fallado. El esquema de
salida y el prompt estan construidos para hacer esa frontera
infranqueable.

Web - Next.js

Navegador Ul + rutas API (proxy)

—

clave BYOK
cabecera x-atlas-key

4. Arquitectura del sistema

ATLAS es un monorepo con dos servicios (Fig. 2). La web es
una aplicaciéon Next.js (App Router, TypeScript) que sirve la
interfaz y acttia de proxy hacia el motor. El motor es una API
FastAPI (Python) que orquesta el pipeline y persiste en SQLite.
La web nunca habla con el LLM ni con la base de datos: toda la
logica de dominio vive en el motor, una tnica fuente de verdad.
La clave de la IA es bring-your-own-key (BYOK): viaja del na-
vegador al motor por cabecera y nunca se almacena en el
servidor.

—

Claude
’v structured output
,4/50/0 sikay clave
Motor - FastAPI et
ingest - finance - scoring
interno (127.0.0.1) \
SQLite

Fig. 2. Arquitectura de servicios. El motor sélo llama a Claude en modo live; sin clave opera en «modo demo» (extraccién simulada, célculo real). En
produccion, un reverse proxy Caddy termina TLS y el motor no se expone a Internet.



El pipeline de un analisis es: ingesta (extraccion de texto de
PDF, XLSX y CSV) — extracciéon (LLM con salida estructura-
da, o fallback determinista) — modelo financiero + sco-
ring — ensamblado del informe — persistencia. El infor-
me resultante es un JSON con nombres que coinciden 1:1 con
los tipos del frontend, de modo que el mismo objeto describe
un andlisis en vivo o uno sembrado.

5. Implementacion

5.1 Capa de extracciéon

La extraccibn usa messages.parse(output_format=Extrac-
tedParams) , donde ExtractedParams es un modelo Pydantic
que define exactamente qué puede devolver el LLM: el vertical
(enumerado), los costes en la unidad del vertical
(current/target/benchmark_unit_cost ), TRL actual y obje-
tivo, tasa de aprendizaje, capex de la primera planta, capacidad
de planta, cinco juicios cualitativos por dimensién (0—100 con
nota) y una lista de riesgos (severidad y probabilidad 1-5). No
existe ningtin campo de salida financiera (coste a escala
real, TIR, margenes): esa ausencia es deliberada. La calidad del
modo en vivo depende de un prompt de sistema disenado
como ruabrica: (i) la regla de oro «das inputs, no resultados»;
(ii) «fundamentar antes que inventar»; (iii) reglas de coheren-
cia (current = target) y rango del learning rate (0,80—
0,90); (iv) anclas de la escala TRL; y (v) una calibraciéon ex-
plicita de los juicios 0—100 en bandas, para que el modelo
discrimine en vez de amontonar todo en 70—85. Si no hay clave
o falla, la extraccién cae a un modo demo determinista que
fabrica parametros verosimiles y variados por proyecto; el
calculo posterior es siempre real, y la clave nunca se registra.

5.2 Motor financiero determinista

Toda la aritmética es explicita y parametrizada por el perfil
del vertical (Tabla 1). Para cada uno de los tres escenarios se
calcula:

ingresos = salida-benchmark margen = (ingresos
- salida-coste)/ingresos

ebitda = (margen - opex)-ingresos

La TIR de la primera planta resuelve la tasa que anula el
VAN del flujo [-capex, ebitda, ., ebitdal por biseccion
(100 iteraciones, rango —90 %...+200 %), robusta y sin deriva-
das. Los escenarios aplican factores comunes: el coste a esca-
la se multiplica por 1,16 / 1,00 / 0,86 (pesimista/base/optimis-
ta) y el capex por 1,05 / 1,00 / 0,85; el afiio FOAK se desplaza
+1 sobre una base de 2028. La métrica nivelada es propia del
vertical: para almacenamiento, el LCOS amortiza el capex de
sistema (x1,5) sobre el throughput de ciclos (profundidad
0,90; round-trip 0,88) mas O&M y carga; para el resto, un cos-
te nivelado que afiade la amortizacion del capex por unidad de
salida.

Tabla 1. Perfiles por vertical. La unidad y la métrica nivelada difieren; la
estructura de célculo es comun.

Vertical Unidad Bench. Opex Vida Cpxx
Almacenamiento $/kWh 80 6 % 15 1,0
Elec. potencia $/kKW 65 7% 12 1,0
Captura CO, (DAC) $/t 550 10% 20 2,5
Robdtica $/ud 45.000 14 % 10 1,1
Manuf. espacial $/kg 900 12 % 10 2,0
Genérico $/ud 100 8 % 12 1,2
5.3 Modelo de scoring

El score compuesto (0—100) combina siete dimensiones
(Tabla 2). Tres son derivadas por el modelo: madurez ( tr-
1_actual/objetivo), riesgo de escalado (peor pareja severi-
dadxprobabilidad) y economia unitaria, clamp(40 +
arista-124) con (benchmark =
coste_base)/benchmark . Cuatro son juicios de la IA (IP, ca-
dena, equipo, mercado). El reparto resultante es revelador:
62 % modelo determinista / 38 % juicio de IA —cohe-
rente con «underwrite the physics»—. Tres pilares resumen el
informe: técnico (0,6-TRL + 0,4-escalado), financiero (= eco-

arista =

nomia) y riesgo (0,7-escalado + 0,3-cadena).

Tabla 2. Dimensiones del score, peso y procedencia.

Dimension Peso Origen
Madurez técnica (TRL) 0,22 Modelo
Riesgo de escalado / FOAK 0,20 Modelo
Economia unitaria 0,20 Modelo
Defensibilidad (IP) 0,12 1A
Cadena de suministro 0,10 IA
Equipo 0,09 1A
Mercado / demanda 0,07 IA

5.4 Calibracion y banco de pruebas

Como los pesos son un artefacto explicito, la interfaz los expo-
ne como preferencia editable (Fig. 8). Recalibrar re-pun-
tda toda la cartera al vuelo: la operacion es aritmética pura
sobre las puntuaciones crudas ya almacenadas (el score crudo
no cambia; sblo su peso y el compuesto), por lo que es rever-
sible y no vuelve a llamar a la IA. Un banco de pruebas eje-
cuta el modelo financiero sobre pardmetros arbitrarios, mos-
trando cémo reaccionan la TIR, el LCOS y el score de econo-
mia al instante.

5.5 Procedencia, BYOK e interfaz

Cada informe conserva un conjunto de supuestos (afirma-
cion, base, confianza 0—100, origen). La vista «Fuentes» los
agrega en un libro de evidencia ordenable y en un resumen que
separa lo que calcula el motor de lo que viene del data
room (Fig. 6). BYOK implica que el servidor no custodia se-
cretos y que el modo demo es gratuito (fabrica parametros
localmente, sin llamada al LLM). La capa de presentacion
adopta una estética de «instrumento» —tema oscuro, acento
cobre, rejilla blueprint— coherente con la seriedad de una he-
rramienta de underwriting.



6. Las visualizaciones generadas

Un objetivo explicito de ATLAS es que el resultado no sea un
volcado de ntimeros, sino un informe legible que un comité
de inversion pueda leer. A partir del JSON del motor, el siste-
ma genera un conjunto de visualizaciones; a continuaciéon se
describe cada una y el calculo que representa. Las figuras 3—8
reproducen esas visualizaciones para el caso de referencia
«Celda LFP».

TECNICO 63

FINANCIERO 74

56

SOBRE 100 RIESGO 42

ALTO RIESGO - SEGUIMIENTO

Fig. 3. Veredicto del informe. El arco de score (0-100) resume el juicio técnico-financiero y su etiqueta codifica por color la financiabilidad; los tres pila-
res (técnico, financiero, riesgo) son combinaciones deterministas de las siete dimensiones. La tesis y la recomendacion (texto) son cualitativas, de la IA.

Celda LFP de referencia ~ 80

50 58 67

OPTIMISTA BASE PESIMISTA

40 50 60 70 80 90
$/kwWh a escala

Fig. 4. Grafico de escenarios. Sitla el coste a escala en los tres escenarios sobre un eje escala-consciente (se adapta a $/kWh, $/t CO,, $/kg...), fren-
te al benchmark del vertical (linea discontinua). La tesis «vive o muere» en el eje del coste.

PROCEDENCIA

[l El motor calcula 18 - 75%
@ [l Del data room 6 - 25%
@ Coste a escala 64 $/kWh 46
1 Capex FOAK 215 M$
7 P 52
o D
5]
§ Prototipo validado (lab.) 73

confianza (0-100) - ordenable

nrahahilidad .
Fig. 6. Rastro de evidencia («Fuentes»). Arriba, la procedencia agregada

(qué fraccion de las afirmaciones calcula el motor vs. viene del data
room). Debajo, el libro de evidencia: cada afirmacion con su barra de
confianza, ordenable para sacar a flote lo peor respaldado.

Fig. 5. Matriz de riesgos severidadxprobabilidad (5x5). Cada riesgo téc-
nico se ubica y colorea por nivel; los dos peores pares alimentan el sco-
re de escalado.



MADUREZ - TRL 1-9

ACTUAL (6) OBJETIVO (8)

DESGLOSE DEL SCORE (peso)
Madurez TRL 75 22%.
Escalado / FOAK e 44 20%
Economia unitaria 74 20%.
Defensibilidad (IP) D 30 12%
Cadena de suministro C—— 38 10%

45 9%

Equipo —

Fig. 7. Escalera TRL (arriba) y desglose ponderado del score (abajo). La escalera marca el nivel actual y el objetivo; el salto es el riesgo FOAK. En el
desglose, cada dimension con su barra y su peso: en cobre las derivadas del modelo, en teal los juicios de la IA. Es la transparencia del veredicto.

CALIBRACION - REPARTO DEL SCORE

62% modelo determinista 38% juicio de IA

Los siete pesos son editables; recalibrar re-puntta toda la cartera al vuelo, con aritmética
determinista y reversible — sin volver a llamar a la I1A.

Fig. 8. Puesto de control del motor. El reparto 62 % / 38 % (modelo determinista vs. juicio de la IA) hace visible la tesis «underwrite the physics»; los

pesos son una preferencia calibrable.

7. Resultados

7.1 Ejemplo ilustrativo de extremo a extremo

La Tabla 3 traza el caso «Celda LFP» a través del motor (cifras
internamente consistentes con las féormulas). Entradas extrai-
das por la TA: coste hoy 95, objetivo 58, benchmark 8o $/kWh;
capacidad 2 GWh/afio; capex FOAK 180 M$; vida 4.000 ciclos.
Derivados por el motor: LCOS base ~ 0,072 $/kWh; score de
economia = 40 + 0,275-124 = 74; compuesto = 56 («alto riesgo
- seguimiento»).

Tabla 3. Traza del caso LFP: salida del motor por escenario.

Magnitud Pesim. Base Optim.
Coste a escala ($/kWh) 67 58 50
Margen bruto 16 % 28 % 38 %
TIR 12 planta 3% 17 % 33 %
Afio FOAK 2029 2028 2027

7.2 Validacion con casos publicos

Construimos un banco de evaluacién con casos reales y de do-
minio puablico (celda LFP, sodio-ion, DAC) con parametros de
referencia de fuentes publicas. El modelo determinista, co-
rriendo sobre esos parametros, cae dentro de la banda publica
en 11 de 12 métricas (Tabla 4); las baterias validan limpia-
mente (8/8) y el DAC captura correctamente su economia ad-
versa de primera planta (TIR negativa —la planta destruye va-
lor a 550 $/t sin créditos de carbono altos—).

Tabla 4. Modelo sobre parametros de referencia (escenario base) vs.
banda publica.

Caso Coste TIR Econ Banda
LFP 58 $/kWh 17,4 % 74 4/4
Sodio-ion 45 $/kWh 29,6 % 94 4/4
DAC 230 $/t -10,3 % 100 3/4

La fidelidad de extraccion en vivo (Claude Opus 5) fue del
96 % en la primera corrida —desviacién que precisamente de-
tect6 un error real: la TA convirti6 la capacidad de DAC de
20 kt/afo a 20.000, corrompiendo el coste nivelado y la TIR
—. Tras aclarar la unidad en el esquema y el prompt, la re-eje-
cucion alcanzoé el 100 % (27/27). Que el error fuera detectable
y localizable comparando el célculo sobre la referencia frente
al calculo sobre lo extraido es la ventaja concreta de separar ex-
traccion y célculo.

8. Discusion y limitaciones

ATLAS es una contribucion de sistema e ingenieria, no un
estudio empirico. Sus limites son explicitos: no hay validacion
con outcomes reales (que tardan afios); los parametros del
modo demo son sintéticos; el modelo financiero es de primera
planta, deliberadamente sencillo (una curva de aprendizaje de
un parametro, factores de escenario comunes); y el LCOS omi-
te financiacion y degradacion, quedando en el lado optimista
frente al LCOS de sistema completo. Los pesos por defecto en-
carnan una tesis razonable pero no 6ptima —por eso son cali-
brables—. Como trabajo futuro: validacion con expedientes
reales; benchmarks por vertical con fuentes citadas; modelos
de despliegue multiplanta; y la discriminacién del score frente
a resultados o juicio experto.

Conclusion

El underwriting de deep-tech falla cuando se confunde el juicio
con el célculo. ATLAS los separa: un LLM disciplinado por un
esquema tipado razona y extrae, y un motor determinista
calcula toda la economia, con cada cifra trazable a una formu-
la y cada afirmacion a su origen. El resultado no es un resumi-
dor de documentos maés, sino un instrumento de underwriting
auditable, calibrable, desplegado y validado. La leccion
trasciende el dominio: para tareas donde la correccién impor-
ta, el patrén «la IA razona, el cddigo calcula» convierte la elo-
cuencia del modelo, de riesgo, en valor.
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