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CAPITULO 1. Introduccion

1.1. Generalidades

El presente estudio se apoya en un conjunto de datos publicos extraidos de
la plataforma Kaggle, especificamente del recurso titulado Electric Vehicle
Population (Maharaj, 2024). Esta base de datos contiene informacién detallada
sobre el parque vehicular eléctrico registrado en el estado de Washington, Estados
Unidos, incluyendo variables como tipo de vehiculo, fabricante, afio de fabricacién,
tipo de cargador, autonomia estimada y ubicacion geografica.
Aunque los datos no corresponden directamente al contexto costarricense, se
realizoé una seleccion y procesamiento de variables relevantes con el fin de
identificar patrones generales de comportamiento en el uso de vehiculos eléctricos.
Esta estrategia busca adaptar los datos internacionales a la realidad nacional y asi
desarrollar un modelo predictivo que logre estimar el consumo energético
domiciliario asociado al uso de vehiculos eléctricos en Costa Rica.
La metodologia propuesta contempla el analisis de patrones de consumo,
estructuras tarifarias y habitos de uso que puedan extrapolarse a partir de las
caracteristicas locales, incluyendo el perfil energético costarricense, su

infraestructura eléctrica, y las politicas publicas en materia de movilidad sostenible.

1.2. Antecedentes del problema

Ante la creciente demanda de vehiculos eléctricos (EV) en Costa Rica la
cual segun Barahona Carmona et al. (2025), entre diciembre de 2020 y setiembre
de 2024, el numero total de vehiculos eléctricos pasé de 3300 a 20020 lo que
representa un aumento de 507%. Sin embargo, al 2025 existen preocupaciones y
mitos sobre el consumo energético de los EV, la vida util de las baterias de litio,
temas de infraestructura como la capacidad de la red eléctrica, patrones de carga y
desinformacion en la poblacion costarricense sobre los costos de vehiculos
eléctricos. Estos factores dificultan la transicién hacia una movilidad sostenible con
el medio ambiente a pesar de ser el pais en Latinoamérica con una alta tasa de

adopcion de EV en la flota vehicular.



En consecuencia, esta investigacion pretende servir como base para futuros
proyectos relacionados con el impacto socioecondémico, energético y ecoldgico de

la adquisicion de vehiculos eléctricos en los hogares costarricenses.

1.3. Definiciéon y Descripcion del problema

La adopcion de vehiculos eléctricos se ve afectada por la incertidumbre de
los consumidores respecto al impacto en su factura eléctrica. La falta de
informacion clara sobre el consumo adicional generado por la carga del vehiculo,
dependiendo del modelo, la tarifa contratada y la frecuencia de uso, puede generar
costos inesperados y afectar la percepciéon de viabilidad de la movilidad eléctrica.
Este problema limita la toma de decisiones informadas y puede frenar la transicion
hacia el uso de EV. Por ello, es necesario desarrollar herramientas y estrategias
que permitan estimar de manera precisa el impacto en el consumo eléctrico,
brindando a los compradores informacidn confiable que facilite su decision y

promueva la adopcion de vehiculos eléctricos.

1.4. Justificacion

Para justificar el presente estudio, se siguieron las recomendaciones de
Hernandez, Fernandez y Baptista (2014) en el sentido de hacer referencia a cinco
criterios esenciales para sustentar una investigacion: “la conveniencia del estudio,
la relevancia social, las implicaciones practicas, el valor teérico y la utilidad
metodoldgica” (p. 40).

Segun los datos proporcionados por Urefia (2025) para finales del aino 2025
en Costa Rica se espera que la flota de vehiculos eléctricos supere las 30 mil
unidades, posicionandose Costa Rica, entre los paises con mayor ocupacion de
vehiculos eléctricos después de Brasil y México. Aunque la flota vehicular del pais
cerr6 el 2024 con un total de 3,021,220 unidades (Hidalgo, 2025) los vehiculos
eléctricos representan apenas 0.7% de dicha cifra. Es por eso por lo que en esta
investigacion se pretende modelar y predecir el consumo eléctrico de vehiculos
ligeros en hogares costarricenses.

Para ello, se busca desarrollar un algoritmo predictivo basado en inteligencia
artificial que permita estimar este consumo, fundamentandose en la caracterizacion

de los patrones de carga de los vehiculos eléctricos y sus caracteristicas técnicas.



Este enfoque busca generar informacion precisa y accesible para futuros estudios,
con el fin de combatir la desinformacion sobre el uso, los beneficios y las
limitaciones de los EV, y asi apoyar una transicién mas informada y sostenible

hacia la movilidad eléctrica en los hogares costarricenses.

1.5. Viabilidad

Hoy en dia se cuenta con una gran cantidad de datos sobre el consumo
energético de distintos modelos de vehiculos eléctricos. Ademas, existen
herramientas y modelos especializados que permiten calcular cdmo estos
consumos adicionales impactan la factura de electricidad segun las tarifas vigentes
y los habitos de uso de cada usuario. Para este analisis, se usaron software de
modelado por aprendizaje automatico, que ha demostrado ser efectivo.

La investigacion se llevo a cabo en tiempos razonables porque la
informacion requerida (bases de datos publicas y registros de consumo) esta al
alcance. Los métodos de analisis seleccionados son agiles y probados, de modo
que no se generen demoras innecesarias. Para recopilar los datos, se revisaron
registros de las compainiias distribuidoras y se hizo una revision documental
exhaustiva. Antes de comenzar el levantamiento masivo, se validarén estos
instrumentos con un piloto para asegurarse de la calidad de la informacion.
Asimismo, se cuenta con el respaldo de la institucion académica y la voluntad de

expertos voluntarios, lo que permite cumplir con los plazos que se han planteado.

1.6. Objetivos
1.6.1. General

Desarrollar un modelo predictivo que, a partir de patrones de consumo
eléctrico, estructuras tarifarias y caracteristicas técnicas de los vehiculos eléctricos,
estime el impacto en el consumo energético domiciliario y la facturacién eléctrica en
Costa Rica para evaluar su viabilidad econdmica y sostenibilidad con la informacién
recopilada durante el proceso de investigacion en el periodo comprendido desde el
mes de enero de 2025 hasta diciembre de 2026.
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1.6.2. Especificos

e Analizar un conjunto de datos publicos que incluye tamanos y tipos de
bateria, tiempos de carga, modelos de multiples vehiculos eléctricos, con el fin de
identificar patrones y relaciones entre las caracteristicas técnicas y los

comportamientos de carga.

e Diseflar un modelo de inteligencia artificial predictivo capaz de estimar el
incremento en el recibo eléctrico tras la adopcion de un vehiculo eléctrico orientado
a facilitar la toma de decisiones por parte de consumidores, instituciones publicas y

actores del sector eléctrico.

e Comparar los modelos predictivos de consumo energético en vehiculos
eléctricos propuestos en investigaciones previas, con el fin de identificar sus

enfoques metodoldgicos, variables utilizadas y niveles de precision.

1.7. Alcances y Limitaciones

1.7.1. Alcances

El proyecto contempla el desarrollo de un modelo predictivo que estime el
impacto del uso de vehiculos eléctricos en el consumo energético domiciliario y en
la facturacion eléctrica en Costa Rica. El estudio se enfocé en el analisis de
patrones de consumo registrados en puntos de carga asi como el comportamiento
habitual de los usuarios con respecto a las estructuras tarifarias vigentes y

caracteristicas técnicas de los EV disponibles en el mercado costarricense.

El alcance del proyecto esta conformado por los siguientes componentes

principales.

e Simulacién tarifaria: Se desarrollé un prototipo que permita simular distintos
escenarios de consumo segun tipo de vehiculo, frecuencia de carga y tiempo
estimado de carga, integrando los distintos esquemas tarifarios actualmente
vigentes en la red energética nacional, para calcular el costo adicional que

representaria el uso de EV a nivel doméstico.
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Recomendaciones practicas: Se diseid una herramienta que, basada en los
datos analizados, brinde recomendaciones y buenas practicas para optimizar
el consumo energético en hogares que utilizan vehiculos eléctricos. Esta
herramienta buscara promover la eficiencia energética y reducir los costos
de facturacion.

Informe final e implementacion: El proyecto culminé con la elaboracion de un
informe técnico que integre resultados cuantitativos (provenientes del
modelo predictivo y simulaciones) y cualitativos (derivados del analisis
contextual y las recomendaciones). Este informe estuvo orientado a facilitar
la toma de decisiones por parte de consumidores, instituciones publicas y
actores del sector eléctrico, y permitié la reimplementacion del modelo en

otros contextos socioecondmicos.

El periodo de ejecucion del proyecto esta delimitado entre enero de 2025 y

diciembre de 2026, y considera unicamente el contexto costarricense. No se

contempla la inclusion de vehiculos de transporte publico ni de uso industrial, ni la

evaluacion de tecnologias futuras aun no disponibles en el pais durante el periodo

de estudio.

1.7.2. Limitaciones

El proyecto pretende brindar una estimacién precisa y contextualizada del

impacto del uso de vehiculos eléctricos (EV) en el consumo energético domiciliario

en Costa Rica, es importante reconocer las siguientes limitaciones que pudieron

influir en la generalizacién y aplicabilidad de los resultados

El andlisis se fundamenta en conjuntos de datos correspondientes al afio
2024, los cuales pueden presentar inconsistencias, vacios o limitaciones en
su granularidad. La precision del modelo predictivo dependera en gran
medida de la calidad y representatividad de estos datos, asi como de la
disponibilidad de registros detallados de carga por tipo de vehiculo y
ubicacion geografica.

Dado el ritmo acelerado de innovacién en el ambito de la movilidad eléctrica,

las caracteristicas técnicas de los vehiculos considerados en el estudio
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podrian quedar desactualizadas en el corto plazo. Esto podria limitar la
vigencia del modelo predictivo mas alla del periodo de analisis (2025 —
2026).

e El prototipo de simulacion tarifaria se construira con base en las estructuras
tarifarias vigentes durante el periodo de estudio, sin contemplar posibles
reformas regulatorias o cambios en la politica energética que podrian alterar

las condiciones del mercado eléctrico en el futuro.

Estas limitaciones no reducen la relevancia del estudio, pero si acotan el
marco de interpretacién de sus resultados y la aplicabilidad de sus
recomendaciones. Se espera que futuras investigaciones complementen este

enfoque con analisis ampliados, longitudinales y multivariables.

1.8. Marco Referencial organizacional y socioeconémico

El Proyecto se enmarca en un contexto en el que la conciencia ambiental y
la busqueda de soluciones energéticas eficientes son prioridades tanto para la
sociedad como para el ambito académico, el mismo se desarrolla como una
iniciativa académica sin fines de lucro, impulsada por el compromiso de generar un
impacto positivo en la sociedad a través de la promocion de la movilidad sostenible

y el uso eficiente de electricidad.

1.8.1. Historia

Esta investigacion nace en el contexto del crecimiento de la movilidad
eléctrica en Costa Rica y la necesidad de comprender su impacto en el consumo
energeético residencial. Surge como una iniciativa académica con enfoque aplicado,
orientada a brindar herramientas que faciliten decisiones informadas sobre el uso
de vehiculos eléctricos en hogares, integrando tecnologias de inteligencia artificial y

analisis energético contextualizado.

1.8.2. Tipo de negocio y mercado meta

Este proyecto no tiene fines comerciales, sino que se enmarca en la
investigacion académica aplicada. Esta dirigido a hogares costarricenses con

vehiculos eléctricos, instituciones publicas del sector energético, empresas
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distribuidoras de electricidad, y actores del ambito académico y tecnoldgico
interesados en movilidad sostenible, consumo energético y herramientas

predictivas.

1.8.3. Motivacion del proyecto

La motivacion principal de la creacion del Proyecto radica en la necesidad de
ofrecer alternativas al pueblo costaricense y una herramienta a la sociedad que
permita adaptarse al constante cambio de la informacion disponible sobre vehiculos
eléctricos, asi facilitando decisiones informadas y promoviendo practicas

sostenibles en el ambito domeéstico y colectivo.

1.8.4. Colaboracion intra-institucional y apoyo institucional

El proyecto no se asocia directamente con una empresa privada o publica en
particular, cuenta con el respaldo y la colaboracion de diversas instituciones
académicas y redes profesionales. Este apoyo se materializa a través de la
participacion voluntaria de expertos, profesores y estudiantes, lo que enriquece el
desarrollo del proyecto mediante el intercambio de conocimientos y el acceso a

recursos académicos y tecnoldgicos.

1.9. Revision de literatura

1.9.1. Revision sistematica

Para establecer una base sélida en el analisis del impacto del consumo
eléctrico asociado a la adopcidon de vehiculos eléctricos, se aplicd una revision
sistematica de literatura. Esta revision incluyo criterios de inclusion y exclusion con
el fin de identificar estudios relevantes, recientes y de alta calidad. Se priorizaron
investigaciones que abordaran metodologias predictivas, consumo energético y
planificacion de carga, constituyendo asi la base conceptual y empirica para el

modelo desarrollado en este estudio.

1.9.1.1. Seleccion de fuentes

Debido a la calidad de los articulos académicos y cantidad de articulos
recientes, de acuerdo con el tema investigado, se considera la utilizacion de las

siguientes fuentes:
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1. ACM Digital Library.
2. |IEEE Digital Library.
3. Scholar Google.

4. Research Gate.

1.9.2. Estado de la cuestion

La literatura revisada revela un cuerpo significativo de investigaciones
centradas en la eficiencia y el rendimiento de los VE. Sin embargo, se identificé una
laguna importante: la falta de estudios que analicen de forma detallada el impacto
econdémico del consumo eléctrico en la factura del usuario final. Esta ausencia
justifica el desarrollo de una herramienta de estimacién que facilite la toma de

decisiones informadas, tanto para usuarios como para operadores del sistema
eléctrico.
1.9.3. Ejecucién de la fuente ACM

1.9.3.1. Estrategia de busqueda

Se aplicaron los siguientes términos clave: Electric Vehicle, Forecasting y
Consumption, siguiendo las recomendaciones metodolégicas de Blanco et al.
(2007).

Figura 1. Parametros de busqueda en ACM.

Search Run Date: 2025-03-12 at 18:52:18 PDT
Search Result Count: 1

"query": {Title:(electric vehicle) AND Title:
Query Syntax: (forecasting) AND Title:{consume)} "filter": {ACM
Content: DL}

Fuente: ACM

1.9.3.2. Resultado seleccionado
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Tabla 1. Estudios de ACM

ACM DIGITAL LIBRARY

TITULO Learning from historical data to predict electric vehicle taxi

consumption and charging time.

PUBLICACION WSC '18: Proceedings of the 2018 Winter Simulation
Conference
AUTORES Kim Rioux-Paradis, Jonathan Gaudreault, Chloé

Redmond, Kento Otomo-Lauzon, Frédéric Bernard, Anthony
Deschénes, Claude-Guy Quimper, Simon Boivin, and Pascal
Blouin

URL https://dl.acm.org/doi/10.5555/3320516.3320667

Fuente: Elaboracion propia.

1.9.3.3. Revision de la fuente ACM
La seleccion de estudios primarios se hace tras realizar una revision de los
abstract y contenido incluido en cada articulo. Para la revision de estos articulos, los

mismos fueron ordenados de acuerdo con la cantidad de citas.

1.9.3.4. Extraccion de la fuente ACM

1.9.3.4.1. Learning from historical data to predict electric vehicle taxi
consumption and charging time

La simulacion de una flota de taxis eléctricos requiere una gran cantidad de
datos de dificil acceso. Aprendimos a partir de datos historicos para predecir el
consumo de los vehiculos eléctricos y el tiempo de carga. Aunque la simulacion era
el objetivo principal, los modelos desarrollados seran utilizados por el equipo de
despacho de la empresa. Ademas, el proceso de analisis de datos nos permitié
descubrir fallos en la infraestructura (por ejemplo, estaciones defectuosas y baterias

en mal estado).

Aportes del estudio

e Prediccion del Consumo Energético: El estudio se centra en utilizar datos
historicos para predecir el consumo de energia y el tiempo de carga de taxis
eléctricos. Este enfoque permite anticipar las necesidades energéticas y optimizar

la gestion de flotas de vehiculos eléctricos.
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e Simulacion de Flotas de Taxis Eléctricos: La investigacion destaca la importancia

de las simulaciones en la gestion de flotas de taxis eléctricos, utilizando datos

historicos para predecir el consumo de energia y el tiempo de carga.

e Optimizacién de Recursos de Carga: Al predecir con precision el consumo

energético y los tiempos de carga, es posible mejorar la asignacion de recursos

de carga y la eficiencia operativa de las flotas de taxis eléctricos.

1.9.4. Ejecucion de la fuente IEE

1.9.4.1. Estrategia de busqueda

Siguiendo las recomendaciones provistas por (Blanco, et al., 2007), se

realiza la busqueda de estudios iniciales basados en los siguientes parametros:

e Electric Vehicle
e Forecasting

e Consumption

Figura 2. Criterios de busqueda.

Advanced Search Command Search

Enter keywords and select fields.

Search Term
Electric Vehicle

Search Term

AND = | | forecasting

Search Term

AND * | | consumption
Fuente: IEEE

Citation Search

in | All Metadata -
in | All Metadata -
in | All Metadata -

Tras realizar la busqueda utilizando los parametros mencionados, se

encontraron 1084 resultados, de los cuales fueron seleccionados 5 tras aplicar el

meétodo de exclusion propuesto. A continuacion, se presenta el detalle de los mismos

1.9.4.2. Estudios Seleccionados y sintesis

Tabla 2. Publicaciones y estudios de IEEE.

IEEE
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TITULO

Calculation Method of Electric Vehicle Power Consumption

Based on Naive Bayes Classification

PUBLICACION | 2021 IEEE Sustainable Power and Energy Conference (iISPEC)

AUTORES Fu Zhixin; Bao Hanzhou; Yuan Yue

URL https://ieeexplore.ieee.org/document/9735457/

TITULO Forecasting Energy Consumption of Electric Vehicles

PUBLICACION | 2023 5th Global Power, Energy and Communication
Conference (GPECOM)

AUTORES Hasan Huseyin Coban; Mohit Bajaj; Vojtech Blazek; Francisco
Jurado; Salah Kamel

URL https://ieeexplore.ieee.org/document/10175761/

TITULO Electric Energy and Power Consumption by Light-Duty Plug-In
Electric Vehicles

PUBLICACION | IEEE Transactions on Power Systems (Volume: 26, Issue: 2,
May 2011)

AUTORES Di Wu; Dionysios C. Aliprantis; Konstantina Gkritza

URL https://ieeexplore.ieee.org/document/5524052/

TITULO Neural Network-based Load Forecasting Model for Efficient
Charging of Electric Vehicles

PUBLICACION | 2022 7th Asia Conference on Power and Electrical
Engineering (ACPEE)

AUTORES Hassan Khan; Muhammad Junaid Khan; Amir Qayyum

URL https://ieeexplore.ieee.org/document/9783828/

TITULO A step-by-step load forecasting method considering electric
vehicle charging stations

PUBLICACION | 2024 3rd International Conference on Energy, Power and
Electrical Technology (ICEPET)

AUTORES Jingjing Huang; Chao Zhu; Qiu Liang; Nian Jiang; Shiwei Luo;

Qian Wu
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URL https://ieeexplore.ieee.org/document/10627620/

Fuente: Elaboracion propia.
1.9.4.3. Revision de la seleccion

La seleccion de estudios primarios se hace tras realizar una revision de los
resumen y contenido incluido en cada articulo. Para la revision de estos articulos, los

mismos fueron ordenados de acuerdo con la cantidad de citas.

1.9.4.4. Extraccion de la seleccion

1.9.4.4.1. Calculation Method of Electric Vehicle Power Consumption Based
on Naive Bayes Classification

La prevision de la carga de carga de vehiculos eléctricos es clave para la
planificacion de estaciones de carga y la gestién del despacho de vehiculos
eléctricos. Un aspecto fundamental de esta prevision es el calculo del consumo de
energia. Este estudio propone un método basado en la clasificacion Naive Bayes
para calcular dicho consumo. Primero, se analizan los desafios del calculo del
consumo de energia y la aplicacion de Naive Bayes en este contexto.

Luego, se desarrolla un modelo de calculo basado en este enfoque.
Finalmente, utilizando datos de viajes de vehiculos eléctricos en Nanjing en junio
de 2021, se realizaron simulaciones en Python. Los resultados muestran que el

método propuesto es preciso y facil de implementar.

Aportes del estudio

e Importancia del tema: Se resalta que la previsiéon de la carga de vehiculos
eléctricos es fundamental para la planificacion de estaciones de carga y la
gestion del despacho de estos vehiculos.

¢ Relevancia del consumo de energia: Se menciona que el calculo del consumo
de energia es un aspecto clave dentro de la previsidon de carga.

¢ Uso de Naive Bayes: Se enfatiza que el estudio propone un método basado en
la clasificacion Naive Bayes, un enfoque probabilistico que permite modelar el

consumo de energia.
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e Metodologia del estudio: Se describe brevemente el proceso del estudio, desde
el analisis de los problemas hasta la creacion del modelo y su validacién con
datos reales.

¢ Validacion con datos reales: Se destaca que el modelo fue probado con datos
de viajes de vehiculos eléctricos en Nanjing en junio de 2021, lo que refuerza su
aplicabilidad en situaciones reales.

¢ Resultados clave: Se menciona que el método propuesto es preciso y facil de

implementar, lo que resalta su eficacia y viabilidad para su uso en la industria.

1.9.4.4.2. Forecasting Energy Consumption of Electric Vehicles

Para reducir las emisiones de gases de escape que contribuyen al cambio
climatico, muchos paises buscan reemplazar los motores de combustion interna
con vehiculos eléctricos (EV). A medida que se produce esta transicion, es
fundamental comprender el impacto de los EV en la red de distribucion eléctrica. Se
requiere una planificacion rapida para garantizar la flexibilidad de la red,
minimizando los costos adicionales. Estudios previos han utilizado encuestas
inconsistentes o muestras pequefias y no representativas de hogares con
medidores de EV. Este estudio presenta una estimacion escalada de la carga
doméstica de vehiculos eléctricos en Turquia.

Se emplean métodos de efectos fijos para datos de panel con el fin de
estimar el impacto de la adopcidon de EV en la carga eléctrica. Se encontrd que, en
promedio, un vehiculo eléctrico aumenta la carga del hogar en 3.1 kWh por dia,
concentrandose principalmente en horas nocturnas, un valor inferior al estimado
por los reguladores de la red. Dado que los EV parecen recorrer menos kildbmetros
de lo esperado con energia eléctrica, su integracion en el sistema energético es un
desafio, ya que la carga descontrolada podria afectar negativamente el

funcionamiento de las redes de distribucion.
Aportes del estudio

e La adopcién de vehiculos eléctricos requiere una planificacion eficiente para

evitar sobrecargas en la red y minimizar costos adicionales.
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e El estudio muestra que el consumo diario de un EV (3.1 kWh) es menor de lo
esperado por los reguladores, lo que sugiere que los EV estan recorriendo menos
kilbmetros con energia eléctrica de lo previsto.

e La falta de gestion en la carga de los EV podria afectar negativamente el
funcionamiento de las redes de distribucidén, destacando la necesidad de
estrategias para integrar de manera eficiente estos vehiculos en el sistema

energeético.

1.9.4.4.3. Electric Energy and Power Consumption by Light-Duty Plug-In

Electric Vehicles

El articulo propone metodologias para estimar el consumo de energia y

potencia de los vehiculos eléctricos enchufables ligeros (PEVs). Utilizando los

patrones de viaje de vehiculos ligeros en Estados Unidos, obtenidos de la Encuesta

Nacional de Viajes del Hogar de 2009, se estiman el consumo de energia y

potencia de los PEVs en dos escenarios de carga no controlada

Aportes del estudio

Los resultados indican que la adopcién de PEVs incrementa la carga eléctrica
diaria de los hogares en aproximadamente 3.1 kWh, concentrandose
principalmente durante las horas nocturnas. Este aumento es menor al asumido
por los reguladores de la red, lo que sugiere que los PEVs podrian estar
recorriendo menos kildmetros de lo esperado utilizando energia eléctrica. El
estudio destaca la importancia de planificar la flexibilidad de la red para mitigar
los posibles efectos adversos de la carga no controlada de PEVs en las redes de

distribucion eléctrica.

1.9.4.4.4. Neural Network-based Load Forecasting Model for Efficient

Charging of Electric Vehicles

En la actualidad, los vehiculos eléctricos (EV) representan una solucién

clave para el transporte sostenible y la reduccién de los problemas ambientales. Sin

embargo, la carga descontrolada de EV aumenta la presion sobre la red eléctrica,

lo que hace necesaria una programacion inteligente de carga con costos minimos.
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Este estudio propone el uso de modelos de aprendizaje automatico para predecir la
carga base diaria y optimizar el proceso de carga.

El enfoque presentado modela la tasa de llegada de EV a las estaciones de
carga mediante distribuciones Uniforme y de Poisson. Ademas, el costo de carga
se representa como una funcion lineal de la carga total en un intervalo determinado.
Para la prevision de carga, se utilizan datos histéricos de consumo eléctrico y
temperatura. Se realizé un analisis experimental con un conjunto de datos de
referencia, comparando los métodos de regresion lineal, regresién de arboles
ensamblados y redes neuronales artificiales. Los resultados muestran que las redes
neuronales artificiales ofrecen la mayor precision, especialmente en horas pico, lo

que destaca su eficacia para la gestion eficiente de la carga de EV.

Aportes del estudio

e Optimizacién de la carga de EV: Propone una estrategia inteligente para
minimizar los costos y reducir la sobrecarga en la red eléctrica.

¢ Uso de aprendizaje automatico: Aplica modelos como regresion lineal, arboles
ensamblados y redes neuronales artificiales para mejorar la prevision de carga.

e Mayor precision con redes neuronales: Los resultados demuestran que las redes
neuronales logran la menor tasa de error, especialmente durante las horas pico,
lo que las convierte en una herramienta eficaz para la planificacion de carga de
EV.

1.9.4.4.5. A step-by-step load forecasting method considering electric
vehicle charging stations

Con el crecimiento de los vehiculos eléctricos, la prevision de carga de
estaciones de carga, alimentadores y redes de suministro se ha vuelto fundamental
para la planificacion de la red de distribucion. Este estudio propone un método de
prevision de carga paso a paso que considera las estaciones de carga de EV y se
divide en cuatro etapas.

Primero, se separa la carga en la zona de la subestacion y se agrupan
cargas con caracteristicas similares. Luego, se realiza la prevision de carga para
cargas convencionales y postes de carga, abordando métodos especificos para

postes con datos histéricos limitados. En la tercera etapa, se utiliza la prevision de
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la subestacion para estimar la carga de los alimentadores de 10kV y

unidades/redes de suministro. Finalmente, se presentan calculos de casos reales

para validar la efectividad del modelo propuesto.

Aportes del estudio

Previsibn de carga detallada: Aborda la carga de estaciones de carga,
alimentadores y redes de suministro.

Metodologia escalonada: Divide la prevision en cuatro pasos clave para mayor
precision.

Solucidn para datos limitados: Propone métodos para estimar la carga de postes
de carga con pocos datos historicos.

Validacion con casos reales: Demuestra la efectividad del modelo con calculos
especificos.

Optimizacion del sistema energético: Mejora la integracion de EV y la

planificacion de la red eléctrica.

1.9.5. Ejecucidn de la fuente Google Scholar

Siguiendo las recomendaciones provistas por (Blanco, et al., 2007), se

realiza la busqueda de estudios iniciales basados en los siguientes parametros:

e Electric Vehicle
e Forecasting

e Consumption
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Figura 3. Filtro aplicado a Google Scholar.

Advanced search n

Find articles

with all of the words forecasting consumption

with the exact phrase

with at least one of the words electric vehicle

without the words

where my words occur @) anywhere in the article

in the title of the article

Return articles authored by

e.g., "PJ Hayes" or McCarthy

Return articles published in

e.g., J Biol Chem or Nature

Return articles dated between —

e.g., 1996

Fuente: Google Scholar

Tras efectuarse la busqueda se encontraron mas de 20.000 publicaciones,

de las cuales fueron seleccionados 2 tras aplicar el método de exclusion propuesto.

A continuacion, se presenta el detalle de los mismos

Tabla 3. Estudios de Google Académico

GOOGLE SCHOLAR

TITULO

PUBLICAC

ION
AUTORES

URL

Review on Scheduling, Clustering, and Forecasting Strategies for
Controlling Electric Vehicle Charging: Challenges and
Recommendations

IEEE Access® 2017, volume 7

Ali Saadon Al-Ogaili; Tengku Juhana Tengku Hashim; Nur
Azzammudin Rahmat; Agileswari K. Ramasamy; Marayati Binti
Marsadek; Mohammad Faisal
https://dl.acm.org/doi/10.5555/3320516.3320667
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TITULO Forecasting electric energy consumption using neural networks

PUBLICAC | IEEE Access® 2017, volume 7
ION
AUTORES | SSAK Javeed Nizami, Ahmed Z Al-Garni

URL https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/03014215950
011667?via%3Dihub

Fuente: Elaboracion propia.

1.9.5.1. Revision de la seleccion
La seleccion de estudios primarios se hace tras realizar una revision de los
abstract y contenido incluido en cada articulo. Para la revisién de estos articulos,

los mismos fueron ordenados de acuerdo con la cantidad de citas.

1.9.5.2. Extraccion de la informacion

1.9.5.2.1. Review on Scheduling, Clustering, and Forecasting Strategies for
Controlling Electric Vehicle Charging: Challenges and
Recommendations

El articulo aborda la gestion eficiente de la carga de vehiculos eléctricos ante
su creciente adopcion a nivel mundial. Se destaca que la penetracion masiva de VE
plantea nuevos retos en las redes de energia, ya que la carga no controlada de
estos vehiculos puede ocasionar caidas de voltaje, pérdidas de potencia,
desequilibrios en la red y reducir la vida util de los transformadores, entre otros

problemas

Aportes del estudio

e Impacto de la carga de VE en la red y necesidad de estrategias de control: La
integracion masiva de vehiculos eléctricos sin control en su recarga puede
generar graves problemas en la red eléctrica, como picos de carga elevados,

incrementos en el consumo y degradacion de la calidad de energia
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Estudios previos han mostrado que la carga no gestionada de VEs puede
sobrepasar la capacidad de transformadores y causar caidas de tension fuera de
rangos seguros

Este marco involucra comunicacion bidireccional constante: el operador predice
la demanda base y recibe las sefiales de solicitud de carga de los VEs, luego
envia instrucciones optimizadas a los puntos de carga para que ejecuten el plan
La relevancia de este marco radica en que integra las distintas estrategias de
control dentro de un proceso unificado, proporcionando una arquitectura de
gestion de energia para la recarga inteligente de VEs en el contexto de las redes
eléctricas inteligentes (smart grids). En la practica, este esquema guia a
operadores de red y desarrolladores a estructurar sistemas de control de VE
eficientes que consideren desde la obtencidén de datos hasta la accién de carga
final.

Estrategias de programacion de la carga de VE (Scheduling): La programacion
de la carga busca planificar cuando y cémo cargan los vehiculos para mantener
el equilibrio entre la oferta y la demanda eléctrica, mejorando la estabilidad del
sistema

Una buena coordinacion en los horarios de carga puede incluso habilitar servicios
de vehiculo a red (V2G), devolviendo energia a la red cuando sea beneficioso
En el articulo se distinguen dos enfoques principales de programacion,
centralizado y descentralizado. En el enfoque centralizado, un agente agregador
o controlador central toma decisiones por todos los VEs; recopila datos de los
vehiculos y del estado de la red, y resuelve un problema de optimizacion global
para determinar el plan de carga 6ptimo para cada VE

Este controlador utiliza informacidon como los horarios de carga historicos,
capacidades de la red y niveles de bateria para decidir la mejor estrategia, con el
fin de minimizar costos energéticos y reducir picos de demanda, manteniendo a
la vez las necesidades de los usuarios

Por ejemplo, un estudio citado implementé un controlador central para un
estacionamiento de VEs que consideraba el tamafo de la bateria, el estado de
carga (SOC) y las condiciones de la red, logrando minimizar las puntas de carga

y a la vez satisfacer las expectativas de los conductores.
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1.9.5.2.2. Forecasting electric energy consumption using neural networks

Presenta un modelo de red neuronal artificial para pronosticar el consumo de

energia eléctrica. El objetivo central es relacionar el consumo eléctrico (en la

Provincia Oriental de Arabia Saudita) con variables independientes como el clima

(temperatura, humedad), la radiacion solar global y la poblacion. Utilizan una red

neuronal de alimentacion directa (feedforward) de dos capas (una capa oculta mas

la capa de salida) entrenada con datos historicos de siete afios. Los autores

evaluan la adecuacion tedrica del modelo mediante técnicas estadisticas: una

inspeccion visual de los resultados y una prueba de chi-cuadrado para comprobar

qué tan bien la red captura el comportamiento del consumo real

Aportes del estudio

Eficacia de las redes neuronales para modelado energético: El estudio confirma
que las redes neuronales artificiales pueden modelar la relacion entre la demanda
de electricidad y factores determinantes (clima y poblacién) sin necesidad de
suposiciones lineales. Una sola capa oculta en la red fue suficiente para captar
las dependencias complejas entre las variables independientes y el consumo
eléctrico, lo cual demuestra tedéricamente la capacidad de las RNA para
representar funciones no lineales en sistemas energéticos.

Entrenamiento y validacién del modelo: Se entrend la RNA con datos de 7 afios,
incluyendo temperatura, humedad, radiacién solar y poblacion como entradas, y
consumo eléctrico como salida

La adecuacion del modelo se comprobd teéricamente mediante una prueba de
bondad de ajuste chi-cuadrado y evaluacién visual de las predicciones vs. datos
reales

Este analisis mostré que la red aprende correctamente el patron histérico de
consumo, ya que no se detectaron desviaciones significativas entre las
predicciones de la RNA y los valores reales durante el periodo de entrenamiento
(a un nivel de confianza aceptable segun chi-cuadrado).

Capacidad predictiva y generalizacion: Al probar la red neuronal con datos futuros
no utilizados en el entrenamiento, se observd que mantenia una alta precision

predictiva
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e Comparacién tedrica con modelos tradicionales: Sin entrar en detalles de otros
meétodos, el estudio incluye un hallazgo importante: la red neuronal superé a un
modelo de regresion lineal en exactitud de pronostico

e Contribucion tedrica general: En conjunto, los resultados respaldan la viabilidad
de las redes neuronales como método de prondstico de la demanda eléctrica. La
investigacion refuerza asi, en el plano tedrico, el rol de las RNA como
herramientas robustas para pronosticar consumos eléctricos a partir de datos

historicos.

1.9.6. Ejecucion de la fuente Research Gate

Siguiendo las recomendaciones provistas por (Blanco, et al., 2007), se
realiza la busqueda de estudios iniciales basados en los siguientes parametros:
e Electric Vehicle
e Forecasting

e Consumption

Figura 3. Filtro aplicado en el sitio Research Gate

Q_ electric vehicle forecasting consumption

Publications Authors Questions

Fuente: elaboracion propia.

Tras efectuarse la busqueda se encontraron mas de 20.000 publicaciones, de las
cuales fueron seleccionados 2 tras aplicar el método de exclusién propuesto. A

continuacion, se presenta el detalle de los mismos.

Tabla 4. Estudios de Research Gate
RESEARCH GATE
TITULO Towards Efficient Battery Electric Bus Operations: A Novel

Energy Forecasting Framework
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PUBLICACION | World Electric Vehicle Journal

AUTORES Wirtz, Samuel; Bogenberger, Klaus; Goéhner, Ulrich; Rupp,
Andreas

URL http://dx.doi.org/10.3390/wevj15010027

TITULO Power consumption prediction for electric vehicle charging

stations and forecasting income

PUBLICACION | Scientific Reports. 14

AUTORES Akshay, K. and Grace, Hannah and G, KANIMOZHI and

Samikannu, Ravi

URL http://dx.doi.org/10.1038/s41598-024-56507-2

Fuente: Elaboracion propia.

1.9.6.1. Revision de la seleccion
La seleccion de estudios primarios se hace tras realizar una revision de los
abstract y contenido incluido en cada articulo. Para la revisién de estos articulos,

los mismos fueron ordenados de acuerdo con la cantidad de citas.

1.9.6.2. Extraccion de la informacion

1.9.6.2.1. Towards Efficient Battery Electric Bus Operations: A Novel Energy
Forecasting Framework

Propone un nuevo enfoque para predecir el consumo energético de
autobuses eléctricos de bateria (BEBs) mediante la combinacion de modelos fisicos
y basados en datos. La metodologia se centra en integrar dos componentes
principales: un modelo de energia de propulsion y otro de energia auxiliar, junto
con un innovador “generador de entorno” (environment generator, EG). Este EG se

encarga de estimar variables operativas criticas (como condiciones climaticas,
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carga de pasajeros y patrones de trafico) que impactan significativamente el
consumo de energia, permitiendo asi ajustar las predicciones a escenarios futuros
realistas.

El estudio se valida con datos reales obtenidos de 16 autobuses eléctricos
en Goéttingen, Alemania, a lo largo de un ano, abarcando aproximadamente 45,000
trayectos.

Los autores exploran distintos niveles de complejidad en los modelos —
desde aproximaciones constantes hasta modelos fisicos y redes neuronales para la
prediccion de la energia auxiliar — y demuestran que, al incorporar variables como
la elevacidn, la temperatura ambiente y la carga de pasajeros, se puede reducir
significativamente el error en las predicciones energéticas. Estos hallazgos ofrecen
importantes implicaciones para la planificacién operativa, el dimensionamiento de

baterias y la optimizacion de rutas en sistemas de transporte publico eléctrico.

Aspectos relevantes

e Combina modelos de propulsion y energia auxiliar con un generador de entorno
que simula condiciones ambientales y operativas (clima, trafico, carga de
pasajeros) para predecir el consumo energético.

e Se basa en un amplio conjunto de datos (45,000 trayectos) recogidos de 16
autobuses eléctricos en Gottingen durante 13 meses, lo que permite una
evaluacion detallada de la influencia de factores como elevacion, temperatura y
trafico.

e Combina modelos de propulsion y energia auxiliar con un generador de entorno
que simula condiciones ambientales y operativas (clima, trafico, carga de
pasajeros) para predecir el consumo energético.

e Los resultados destacan la importancia de predecir con precisiéon la demanda
energética para optimizar la planificacion de rutas, los horarios de carga y la
gestion de la flota, contribuyendo a la eficiencia operativa y al aprovechamiento
optimo de la infraestructura de carga.

¢ Ofrece un marco modular que permite a los operadores de transporte publico
adoptar soluciones de prediccion energética adaptadas a sus datos y
condiciones locales, facilitando la transicion hacia sistemas de transporte mas

sostenibles.
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1.9.6.2.2. Power consumption prediction for electric vehicle charging stations
and forecasting income

El estudio propone modelos de series temporales para predecir el consumo

energético y los ingresos de estaciones de carga de vehiculos eléctricos (EV).

Utilizando datos de Colorado (EE.UU.) y Kerala (India), se comparan los modelos

ARMA, ARIMA y SARIMA, siendo este ultimo el mas preciso. La investigacion

revela que las estaciones de carga DC y los vehiculos de cuatro ruedas consumen

mas energia que sus contrapartes. Ademas, se analizan patrones de uso, ingresos

por planes de suscripcién y tendencias de carga por tipo de vehiculo y estacion.

Los hallazgos permiten optimizar la ubicacion de estaciones, planificar

infraestructura eléctrica y disefiar estrategias de precios mas eficientes. El modelo

SARIMA se posiciona como una herramienta clave para anticipar demandas

energéticas y mejorar la rentabilidad operativa de las redes de carga de EV.

Aportes del estudio

Se determiné que las estaciones de carga DC presentan un mayor
consumo energético en comparacion con las estaciones AC,
especialmente en vehiculos de cuatro ruedas, que consumen mas
electricidad que los de dos y tres ruedas.

El analisis temporal evidencié patrones de uso especificos, con mayor
consumo los dias viernes y en horarios pico (10 a.m.y 3 p.m.),
informacion util para la gestion de demanda y planificacion de
infraestructura.

Se aplicaron modelos de series temporales a datos de suscripciones,
permitiendo predecir ingresos econdmicos y orientar estrategias de
precios mas eficientes.

La segmentacion del consumo por tipo de estacion y tipo de vehiculo
permitié una prediccidbn mas precisa y una mejor comprension de la
carga por segmento.

Los resultados ofrecen recomendaciones practicas para la
optimizacion de la infraestructura de carga, apoyando la toma de
decisiones de empresas eléctricas, gobiernos y operadores de

estaciones de carga.
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e El uso de datos reales de dos regiones distintas (Colorado, EE.UU. y
Kerala, India) valida la aplicabilidad del modelo en contextos

geograficos diversos.

1.10. Sintesis del estado de la cuestion y justificacion del modelo propuesto

El analisis exhaustivo de la literatura académica especializada permitio
identificar avances importantes en torno al consumo energético de los vehiculos
eléctricos, las metodologias de prediccién de demanda vy la eficiencia de carga. Sin
embargo, también reveld una serie de vacios tedricos y practicos que justifican
plenamente la pertinencia del modelo desarrollado en esta investigacion.

Uno de los principales vacios detectados es la escasa atencién al impacto
economico directo en la factura eléctrica del usuario residencial, especialmente en
contextos latinoamericanos y, con mayor razon, en el caso costarricense. Si bien se
ha trabajado en predicciones de consumo general, la mayoria de los estudios se
centran en contextos urbanos densos o flotas comerciales, lo que deja sin abordar
adecuadamente el analisis personalizado del uso doméstico de los vehiculos
eléctricos y su relacion con esquemas tarifarios reales. Este vacio limita la
capacidad de los hogares para anticipar y gestionar de manera informada su
consumo energético al adoptar un VE.

Otro aspecto poco explorado es la adaptacion contextual de los modelos
predictivos existentes a entornos como el costarricense, que posee una matriz
energética con alta penetracion de fuentes renovables, tarifas horarias particulares
y una creciente pero aun incipiente red de infraestructura de carga.

A partir de estos vacios, el modelo desarrollado en este proyecto se propone
como una respuesta integral que combina: analisis de patrones de carga y
caracteristicas técnicas de los VE, simulaciones tarifarias contextualizadas, y uso
de algoritmos de aprendizaje automatico validados empiricamente. Esta solucién
no solo aporta al debate académico sobre el consumo energético vinculado a la
movilidad eléctrica, sino que también ofrece una herramienta aplicable para facilitar

decisiones mas conscientes y sostenibles entre los consumidores costarricenses.
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CAPITULO 2. Marco Conceptual

Se genera la siguiente nube de palabras con el objetivo de identificar los

conceptos mas relevantes, que fueron extraidos a partir de su mencion dentro de
los articulos consultados.

2.1. Figura de conceptos sobre el contenido

Figura 4. Nube de conceptos

Integracion

computacional

Patrones
Flexlbllldadeconomlci’.zzlStrate
Huellasostenible
Smartenergético
Modelado
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Fuente: elaboracién propia
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2.2. Mapa conceptual jerarquico

Figura 5. Mapa conceptual jerarquico.

Factura eléctrica
Consumo energético

Patrones de consumo

Prediccion de demanda

Gestion de carga <

Carga eléctrica

Integracion de EV en la red

Movilidad sostenible <
Viabilidad econémica <

Eficiencia energética

Vehiculos
eléctricos

Impacto ambiental

Energias renovables

Modelado computacional

Estrategias de sostenibilidad

Fuente: Elaboracion propia

Aprendizaje automatico <

Carga rapida vs. carga lenta

Tarifas eléctricas y tarifacion dinamica

Red eléctrica -<

Almacenamiento de energia

Flexibilidad de la red

Redes inteligentes

Electromovilidad

Incentivos gubernamentales

Simulacién de costos

Optimizacién del consumo

Huella de carbono

Redes neuronales

Naive Bayes

En la siguiente seccion se presentan los conceptos mas mencionados en la

documentacién consultada y a la vez que cuentan con mayor impacto en el tema de
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este proyecto. Los conceptos se encuentran ordenados desde ambitos generales

hasta ambitos mas especificos.

2.3. Conceptos

Vehiculos eléctricos

Los EV son una transformacion importante en como se movilizan las personas en la
actualidad. A diferencia de los coches de siempre, que usan gasolina o diésel, los
VE usan uno o varios motores eléctricos con baterias que se recargan. Esta
tecnologia ha cambiado mucho en los ultimos veinte afios, gracias a las baterias de
litio, los motores eléctricos mejorados y la preocupacion por el cambio climatico
(IEA, 2023). Por eso, los VE ya no son solo una prueba, sino una solucion buena,
que puede crecer y que es necesaria para reducir la contaminacion en todo el
mundo.

Ademas de cdmo se mueven, los VE cambian cdmo se conceptualiza el transporte
y la energia. Son silenciosos, gastan menos energia que los motores de gasolina y
contaminan menos, lo que los hace muy utiles para las politicas de sostenibilidad.
Pero, si mucha gente los usa, se presentan problemas, como manejar la energia
que necesitan las casas y donde recargarlos. Segun un informe del International
Council on Clean Transportation (ICCT, 2021), para que haya VE en muchas
casas, hay que cambiar como se usa la energia y como se planifican las ciudades.
En Latinoamérica, y sobre todo en Costa Rica, cada vez hay mas coches eléctricos
gracias a impuestos mas bajos, leyes de transporte limpio y una red eléctrica que
usa mucha energia renovable. Pero, usar mas coches eléctricos también hace
preguntas sobre como afectara a la red eléctrica de las casas, especialmente en
cuanta energia puede dar, cdmo se cargan y cuanto costara la electricidad. Segun
Maharaj (2024), los paises que estan empezando a usar coches eléctricos deben
pensar en esto para evitar problemas en la red y usar bien la oportunidad de
moverse sin contaminar.

En esta investigacion, los coches eléctricos son lo mas importante que vamos a
estudiar. Esto se observa no solo como tecnologia, sino como parte de como se
usa la energia en las casas de Costa Rica. Su uso cambia como se gasta energia
en casa, afiadiendo un gasto nuevo que puede cambiar la factura de la luz, los

momentos de mas uso y como de bien funciona la red. Por eso, es clave entender
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coémo funcionan los VE para saber coémo afectaran y planear cémo integrarlos bien

en la red eléctrica de las casas.

Factura de luz

La factura de luz es un analisis de cuanta energia gasta una casa. En ella se ve
reflejado no solo cuantos kilovatios hora se han usado, sino también las tarifas que
se aplican, los costes fijos, las multas por sobrepasarse con el consumo y, en
algunos sitios, los beneficios por usar la energia de forma eficiente o por generarla
uno mismo. Tal y como sefiala el CNFL (2024), la factura de la luz nos dice cuanto
gastamos, como lo gastamos y cuanto estamos pagando por ello, algo fundamental
para cambiar a un modelo energético mejor.

La forma en que esta disefiada la factura y lo que incluye influye directamente en
coémo se comportan los consumidores. De esta manera, si se incluyen tarifas que
varian segun la hora del dia, costes diferentes segun cuanto se consume o avisos
de precios relacionados con el consumo total de la red, se puede animar a las
personas a ser mas consciente y eficiente. En paises donde se han probado las
tarifas dinamicas, se ha notado que baja el consumo en las horas de mas
demanda, ya que los usuarios cambian sus costumbres para aprovechar las horas
en que la energia es mas barata (Reguant et al., 2025).

En el contexto de los coches eléctricos, la factura de la luz cobra otra importancia.
El incluir un coche eléctrico en casa puede aumentar el consumo mensual,
dependiendo de la frecuencia de carga, del tipo de tarifa que se tenga y de lo
eficiente que sea el coche. Si no se planifica bien y no se entienden estas cosas,
los beneficios para el medio ambiente de usar coches eléctricos podrian verse
eclipsados por un aumento importante en lo que se paga de luz.

En este estudio, la factura de luz es como la pieza clave que queremos entender,
ya que sus cambios nos permiten ver como afecta econdmicamente cargar coches
eléctricos en las casas de Costa Rica. Usando modelos para predecir, se desea ver
cdmo cambia el precio mensual segun diferentes formas de cargar el coche, tipos

de tarifa y costumbres de consumo.

Patrones de gasto energético
Los patrones de gasto energético muestran como las personas suelen usar la

energia con el paso del tiempo. Segun la Agencia Internacional de Energias
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Renovables (Sadeghian et al., 2023), analizar los habitos de consumo ayuda a
ajustar la oferta a lo que realmente se necesita, haciendo que los sistemas
eléctricos funcionen mejor y ayudando a que tanto usuarios como proveedores
tomen decisiones mas informadas sobre la energia.

En el ambito del hogar, los patrones de gasto de energia no son fijos. Cambian
segun las caracteristicas sociales y demograficas, la cantidad de personas que
viven ahi y como estan relacionadas, qué tan bien funcionan los aparatos
eléctricos, el clima y, ultimamente, el uso de nuevas tecnologias como los carros
eléctricos. Una investigacion hecha por Christiansen et al. (2017) mostré que las
casas con carros eléctricos tenian momentos de mayor gasto de energia en la
noche, lo cual presenta problemas para administrar la red eléctrica y decidir los
precios.

Ademas, saber como son estas costumbres ayuda a crear planes para usar la
energia de manera mas eficiente y manejar la demanda. Por ejemplo, al encontrar
las horas en que se usa menos energia en la casa, se puede programar la carga
del carro eléctrico en momentos que no sean al mismo tiempo que las demas
actividades que usan energia, disminuyendo asi la presion en la red y mejorando
los costos. Segun el Instituto de Investigacion Tecnoldgica (IIT, 2021), las
costumbres de gasto bien identificadas permiten usar sistemas de control
inteligente que reparten la carga de manera eficiente, sobre todo donde se busca
que se recargue en la noche o se usen energias renovables”.

En este proyecto, las costumbres de gasto de energia son importantes para el
analisis que predice el futuro, porque se desea hacer un modelo de cémo el
agregar carros eléctricos afecta la forma en que los hogares costarricenses los
cargan. Usando datos reales o simulados, se crean perfiles de gasto que ayuden a
ver las horas y situaciones mas comunes en que se recargan los carros. Esta
informacion sirve para mejorar los modelos de prediccion y permite dar consejos

para reducir el impacto econémico y técnico de usar carros eléctricos.

Prediccion de la demanda

La prediccion de la demanda de energia es crucial para equilibrar y hacer
sostenible nuestro sistema eléctrico. Implica estimar con tiempo cuanta energia
necesitaremos en el futuro cercano, analizando datos pasados, el clima, como se

consume y las novedades tecnolégicas. Como apuntan Bayomi et al. (2023), si se
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predice bien la demanda, los operadores pueden planificar la produccion, manejar
el almacenamiento y crear estrategias para que el sistema eléctrico se mantenga
estable.

En los ultimos anos, las nuevas técnicas de modelado han cambiado cémo se
predice la demanda. A diferencia de los métodos usuales, los modelos inteligentes
ven conexiones ocultas entre muchas variables, se adaptan a cada situacién y
hacen estimaciones mas solidas cuando hay mucha incertidumbre. Por ejemplo, el
algoritmo de Naive Bayes o las redes neuronales han demostrado ser buenos para
prever patrones de consumo complejos en ciudades que cambian constantemente
(Shen et al., 2022).

La recarga de estos vehiculos no solo aumenta el consumo total, sino que también
podria cambiar las horas de mayor demanda, creando nuevos picos que antes no
teniamos. Segun un informe de la Agencia Internacional de la Energia (IEA, 2023),
la recarga en casa de los coches eléctricos es un reto para la gestidon de la
demanda, ya que puede concentrarse en ciertas horas y requerir que la red
responda de forma flexible. Por eso, los modelos predictivos deben incluir datos
especificos del comportamiento del usuario, precios y caracteristicas técnicas de
los vehiculos eléctricos para dar predicciones utiles y practicas.

En esta investigacion, anticipar la demanda es una herramienta clave. Se usan
modelos de aprendizaje automatico para estimar cuanto mas se consume
electricidad cuando una familia en Costa Rica empieza a usar un coche eléctrico.
Con datos simulados y reales, proyectaremos diferentes escenarios de recarga,
teniendo en cuenta precios de la electricidad, habitos de uso y tipo de cargador.
Recarga eléctrica

La recarga eléctrica es cuando la energia pasa de la red a la bateria de un coche
eléctrico, siendo algo fundamental en el mundo de la electromovilidad. Segun un
informe de la Agencia Internacional de la Energia (IEA, 2022), la infraestructura de
recarga es esencial para que la gente use mas coches eléctricos, y su facilidad de
acceso, rapidez y compatibilidad son importantes para la experiencia del usuario.
Hay diferentes formas de cargar un coche, cada una pensada para ciertas
necesidades y situaciones. La carga rapida, que usa corriente continua, puede
llenar el 80% de la bateria en menos de una hora y suele encontrarse en lugares
publicos o carreteras (Barahona Carmona et al., 2025). Por eso, no se puede tratar

todas las cargas de la misma manera.
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Aparte de lo técnico, la carga también influye en como se actua y en cdmo se
organiza la energia. Se decide asi cuando y cdmo cargar el coche segun lo que
cuesta la electricidad, cuanto se puede conducir con una carga, dénde hay
enchufes y las costumbres en casa. Como mencionan Ziras et al. (2024), ser
flexibles con los horarios de carga ayuda a usar mejor la red, evitar que todos
gasten mucha energia a la vez y bajar los gastos para todos.

En este estudio, la carga es muy importante porque conecta el coche con el gasto
de energia en casa. Esto ayuda a saber como afecta la factura de la luz, cuanta
energia extra se necesita por los coches eléctricos y si es buena idea usarlos en
Costa Rica. También se analiza como los diferentes tipos de carga cambian la

eficiencia y la estabilidad de la red.

Carga rapida vs carga lenta

La diferencia entre la recarga rapida y la lenta en coches eléctricos abarca mas que
el mero tiempo, pues incluye aspectos técnicos, econdomicos y de energia. La carga
lenta, casi siempre en casa, usa corriente alterna con potencias de 3.7 a 7.4 kW, y
puede tomar de seis a diez horas para una recarga total, segun la bateria (IEA,
2023). En cambio, la carga rapida se hace en estaciones publicas con corriente
continua sobre 50 kW, llegando al 80% en menos de cuarenta minutos (Barahona
Carmona, 2025).

Visto desde la red eléctrica, la carga rapida es mas retadora. Su intensidad en poco
tiempo causa picos de demanda dificiles de controlar, sobre todo si varios usuarios
cargan a la vez en un area. La carga lenta facilita una integracion mas suave del
consumo, evitando sobrecargas y usando los ratos de menor demanda general.
Como mencionan Mojlish et al. (2025), unir bien los tipos de carga y las tarifas es
clave para la energia y evitar problemas en la red.

Ademas, elegir entre carga rapida y lenta depende del usuario y de qué tan facil
sea acceder a ellas. Quienes pueden cargar en casa prefieren lo lento por
comodidad y precio, pero quienes usan estaciones publicas valoran lo veloz
aunque cueste mas en energia y dinero. Segun la International Council on Clean
Transportation (ICCT, 2022), al instalar la infraestructura se debe pensar en los
distintos usos para que haya buena cobertura.

Este estudio usa el tipo de carga como algo importante, porque lo que elija el

usuario afecta directamente su factura de luz y cuanta energia usa en casa. Se
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hicieron modelos comparando cémo afectan la carga veloz y la pausada al
consumo mensual, el precio y la red. Estos datos ayudan a ver si las estrategias de
recarga son posibles en Costa Rica, dando pruebas para orientar sobre cémo

cargar y fijar tarifas.

Tarifas de luz y precios dinamicos

Las tarifas de luz se refieren a cdmo pagamos por la energia que se gasta, y son
una de las mejores formas de animar a las personas a consumir de cierta manera.
Pueden ser de precio fijo, por escalones o cambiar segun el momento, y su forma
decide bastante como, cuando y cuanta electricidad se usa. En muchos lugares,
sobre todo donde hay mucha energia renovable y carros eléctricos, estan
empezando a usar sistemas mas flexibles, como los precios dinamicos, que
cambian segun cuanta energia se necesita o hay disponible (Reguant et al., 2025).
Los precios dinamicos pueden ayudar a bajar la demanda en las horas de mas
consumo, porque animan a usar la energia cuando no hay tanta demanda. Segun
un estudio de Faruqui y Hledik (2021), si se entiende bien como funcionan estos
precios y se tienen herramientas para controlarlos automaticamente, se puede
reducir el consumo en las horas de mas demanda entre un 10% y un 25%.

En esta investigacion, las tarifas de luz y los precios dinamicos son importantes
porque cambian directamente cOmo se usa la energia. Se procedi6 a simular
diferentes situaciones con distintos tipos de tarifas para ver como cambia el costo
total de cargar un carro eléctrico segun la hora del dia.

Integracién de vehiculos eléctricos en la red

Este proceso implica conectar un creciente numero de VE a la infraestructura
eléctrica existente sin comprometer la estabilidad, seguridad ni eficiencia del
sistema. A medida que la electrificacion del transporte se acelera, los sistemas
eléctricos deben adaptarse para absorber esta nueva demanda sin generar
sobrecargas ni desequilibrios. Segun la International Energy Agency (IEA, 2022), la
integracion efectiva de VE en la red requiere una planificacion coordinada entre
operadores del sistema, fabricantes de vehiculos, distribuidores de energia y
gobiernos.

Uno de los principales desafios de esta integracion radica en la gestion de la
demanda agregada. Cuando muchos usuarios cargan sus vehiculos en horarios

similares, se producen picos de consumo que pueden tensionar las redes de
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distribucion locales. Este fendmeno, conocido como efecto de sincronizacion de
carga, puede ser mitigado mediante tecnologias como la carga inteligente, la
implementacion de tarifas horarias o la utilizacion de almacenamiento distribuido.
Otro elemento clave en la integracién es la localizacién geografica y la
concentracion de VE. Las zonas residenciales densamente pobladas pueden
enfrentar problemas de capacidad transformadora si muchos hogares incorporan
VE de forma simultanea. Como plantea Barahona Carmona et al. (2025), la
integracion eficiente de vehiculos eléctricos en la red requiere una combinacién de
politicas publicas, inversion tecnoldgica y participacion activa de los usuarios en la
gestion de su consumo energético.

En esta investigacion, la integracién de vehiculos eléctricos en la red es el contexto
estructural dentro del cual se desarrolla el analisis de consumo energético
domeéstico. Al modelar el comportamiento de carga en hogares costarricenses, se
evalua como la presencia de VE altera la dinamica tradicional de demanda
eléctrica, y qué implicaciones tiene esto para la red local. A partir de estos
hallazgos, se propusieron recomendaciones orientadas a facilitar una integracion
gradual, eficiente y sostenible, que permita anticiparse a los efectos de una mayor

electrificacion del parque vehicular residencial.

Infraestructura eléctrica

La infraestructura eléctrica es un entramado que facilita la transferencia de energia
desde las fuentes productoras hasta el usuario final. Consta de cuatro pilares
basicos: produccion, transporte, reparto y uso. Cada fase precisa una coordinacion
continua para asegurar que la energia fluya de manera constante, segura y con
estabilidad. Las redes actuales deben encarar retos que se acrecientan por la
dispersion en la produccion y el incremento del consumo ligado a avances como los
coches eléctricos.

En la actualidad, la red eléctrica debe ser flexible, bidireccional y apta para asumir
cargas nuevas y variables. Esto implica un cambio radical en su planteamiento,
funcionamiento y control. Segun Jenkins et al. (2021), las redes eléctricas del siglo
XXI deben dejar de ser estructuras rigidas y reactivas, para convertirse en sistemas
dinamicos, capaces de adaptarse en tiempo real a las fluctuaciones en la oferta y la

demanda.
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Uno de los problemas mas apremiantes para las redes eléctricas es el alza del
consumo en hogares debido a la adopcién de coches eléctricos. A diferencia de
otros aparatos, los VE requieren mucha energia al recargarse, lo cual puede alterar
el patrén de consumo en zonas residenciales. Si este nuevo consumo no se prevé
bien, puede causar sobrecargas en transformadores, caidas de tension o cortes de
luz. Por ello, es crucial aplicar planes basados en modelos predictivos, gestion de la
carga y tecnologias inteligentes.

Este estudio forma parte del analisis del efecto que los vehiculos eléctricos livianos
tienen en la red eléctrica residencial costarricense. Al modelar varios casos de
carga en los hogares, se valorara como la red actual responde al nuevo consumo, y
qué factores deben tenerse en cuenta para su adaptacién. Ademas, los resultados
ayudaran a prever zonas criticas donde podria ser preciso reforzar la
infraestructura o aplicar politicas de gestion inteligente de la carga, ayudando asi a

una incorporacién responsable y sostenible de la electromovilidad.

Flexibilidad en la red

Se entiende por adaptabilidad de la red eléctrica esa habilidad que tiene el sistema
para ajustarse a los cambios que se producen tanto en la cantidad de energia que
se ofrece como en la que se necesita, sin que por ello se vea comprometida su
firmeza, eficacia y fiabilidad. Segun el Consejo Mundial de la Energia (2022), esa
capacidad de adaptacion de las redes eléctricas sera clave para que la transicion
energética se lleve a cabo de manera segura, eficiente y sin danar el planeta.

Hay muchas maneras de hacer que la red sea mas adaptable. Una de las mas
importantes es la respuesta de la demanda, que anima a los usuarios a cambiar
sus habitos de consumo segun lo que pida el sistema o segun los precios. También
se puede lograr almacenando energia, usando tecnologias de generacion
repartida, automatizando la red e introduciendo sistemas predictivos. Esa
adaptabilidad puede ser técnica, operativa o de mercado, y si se aplica bien, se
pueden evitar grandes inversiones en infraestructuras caras y se puede aprovechar
mejor la energia renovable (Zebra et al., 2021).

La cada vez mayor presencia de coches eléctricos plantea nuevos retos y opciones
para esa adaptabilidad. Aunque si todas las personas los cargan a la vez se
pueden generar atascos y desajustes, una buena organizacién puede hacer que los

coches eléctricos ayuden a estabilizar la red. Como dice la Agencia Internacional
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de la Energia (2023), integrar la flexibilidad de los vehiculos en el sistema eléctrico
es una de las mejores estrategias para afrontar los desafios de la electrificacion.
Este proyecto tiene en cuenta la adaptabilidad de la red como un aspecto a valorar
para ver como influyen los vehiculos eléctricos pequefos en el consumo de energia
de los hogares de Costa Rica. Mediante simulaciones de cémo se suelen cargar
estos vehiculos, se estudié si la red eléctrica de las casas puede adaptarse a
diferentes formas de recarga, o si habra que poner en marcha sistemas para
gestionar la demanda. Los resultados sirvieron para encontrar opciones de
flexibilizacion a corto y medio plazo, con consejos sobre tecnologias de apoyo,
mejores horarios para cargar y medidas de planificacion para un uso mas

equilibrado de la red.

Redes inteligentes

Las redes inteligentes buscan administrar la electricidad de manera mas eficaz,
fiable y adaptable, facilitando la comunicacién en ambos sentidos entre quienes
producen y consumen energia. El Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electronica
(2022) indica que estas redes combinan tecnologias de la informacion y
comunicacion para supervisar, examinar y dirigir el flujo energético al instante,
mejorando asi el desempefio del sistema en cada aspecto.

Una caracteristica central de las redes inteligentes es su habilidad para manejar la
oferta y la demanda de manera flexible, ajustandose a las fluctuaciones en el
consumo y a la irregularidad de las energias renovables. Estas redes hacen posible
el uso de tarifas dinamicas, la respuesta a la demanda, el mantenimiento predictivo
y la colaboracién con sistemas de almacenamiento disperso. De acuerdo con Fang
et al. (2022), las redes inteligentes crean un entorno energético mas robusto,
distribuido y ecoldgico, donde las viviendas con paneles solares, baterias o autos
eléctricos pueden actuar como prosumidores.

En el ambito de la electromovilidad, las redes inteligentes juegan un papel crucial
en la integracion segura y eficaz de los vehiculos eléctricos. Facilitan la
identificacion de patrones de carga, la optimizacion del uso de la infraestructura
eléctrica existente y la activacion de sistemas automatizados para prevenir
sobrecargas en los transformadores. Ademas, mediante los contadores
inteligentes, los usuarios pueden observar su consumo en tiempo real y decidir

cuando y como cargar sus vehiculos. Como destaca la Comision Europea (2023),
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las redes inteligentes son vitales para gestionar el impacto de la electrificacion del
transporte, permitiendo una coordinacion flexible entre usuarios, operadores e
infraestructura energética.

En este estudio, este concepto sirve como el cimiento tecnoldgico que posibilita el
funcionamiento eficiente de las viviendas que utilizan vehiculos eléctricos ligeros.
Partiendo de los resultados de la simulacion y el modelado del consumo, se
propuso la implementacion de soluciones de supervision y control inteligente como
un medio para atenuar los efectos adversos del incremento en la demanda
eléctrica. Se sugiere, igualmente, el uso de plataformas digitales de gestion
energética residencial como un enfoque accesible para los usuarios costarricenses,
incentivando habitos de consumo informados, sostenibles y acordes con las

capacidades técnicas del sistema.

Almacenamiento de energia

Guardar energia es crucial para que el sistema eléctrico sea mas adaptable,
ecologico y seguro. Esto se refiere al poder acumular energia cuando hay poca
necesidad o mucha produccion, para usarla cuando haga falta. Hay diversas
maneras de hacerlo, desde baterias hasta sistemas térmicos, mecanicos o
quimicos. Las baterias de litio son las mas populares por su buen rendimiento,
cuanta energia guardan y lo utiles que son, tanto en aparatos que llevamos con
nosotros como en instalaciones fijas. Segun un estudio del Foro Econdmico
Mundial (2022), guardar energia es clave para equilibrar los sistemas eléctricos que
no dependen de una sola fuente y que no contaminan.

En las redes eléctricas actuales, el almacenamiento no solo ayuda a que la oferta 'y
la demanda estén mas equilibradas, sino que también hace que el suministro sea
mas fiable, disminuye las pérdidas por saturacioén y facilita la incorporacion de
energias renovables que no siempre estan disponibles, como la solar y la edlica.
Como indican Diaz-Gonzalez et al. (2021), los sistemas de almacenamiento
repartidos no solo ayudan al consumidor final, sino también a quien maneja el
sistema, dandole mas opciones para operar.

En este estudio, se considera el almacenamiento de energia como algo importante
que influye en cémo las familias costarricenses podrian manejar el gasto eléctrico
al cargar sus coches eléctricos.

Movilidad Sostenible
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La concepcion de movilidad sostenible ha evolucionado notablemente en afios
recientes, al reconocer que los sistemas de transporte convencionales no resultan
viables ni para el planeta ni para la sociedad. Esta perspectiva busca transformar
los métodos de desplazamiento, priorizando opciones que reduzcan la
contaminacion, optimicen el empleo de la energia y garanticen igualdad de
posibilidades para todos. Tal como sefala la ONU (2022), una movilidad
verdaderamente eco-amigable debe ser segura, accesible, eficiente y respetuosa
con el medioambiente, sin dejar atras a nadie.

La sostenibilidad en el transporte se construye sobre varios pilares: el uso de
tecnologias limpias, la planificacién urbana inteligente, el fortalecimiento del
transporte publico y el fomento de modos activos como caminar o andar en
bicicleta. La electrificacién de la movilidad es una de las herramientas clave dentro
de esta transformacion, pero no es suficiente por si sola. Para que los vehiculos
eléctricos contribuyan a una movilidad sostenible, deben estar integrados en un
contexto mas amplio que contemple fuentes de energia renovable, estrategias de
gestidon de la demanda, y politicas que desincentiven el uso excesivo del vehiculo
privado (Banister, 2005).

Este trabajo toma la movilidad sostenible como una idea central, desde la cual se
analiza como usan los carros eléctricos pequenos en los hogares de Costa Rica.
Mas alla de los detalles técnicos de la carga o el gasto de electricidad, se observa
si esta adopcion ayuda de verdad a cambiar hacia formas de transporte mas
responsables y que tengan sentido con las metas nacionales de reducir la

contaminacion.

Electromovilidad

La movilidad eléctrica se refiere al uso de vehiculos que funcionan con electricidad,
presentandose como una alternativa a los medios de transporte tradicionales que
dependen de combustibles fésiles. Este cambio va mas alla de la mera tecnologia;
implica transformaciones profundas en la manera en que nos movemos, en la
infraestructura de nuestras ciudades y en los sistemas energéticos. La movilidad
eléctrica abarca coches, motos, autobuses, bicicletas eléctricas e incluso el
transporte ferroviario, y se considera una de las estrategias clave para reducir las
emisiones de gases de efecto invernadero asociadas al sector del transporte, que

representa cerca del 24% de las emisiones globales de CO, (IEA, 2023).
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A diferencia de los motores de combustion interna, los vehiculos eléctricos no
generan emisiones directas durante su funcionamiento, lo que contribuye a mejorar
la calidad del aire en las areas urbanas. Sin embargo, su impacto ambiental y
energético también depende de otros factores, por lo que es fundamental analizar
la movilidad eléctrica desde una perspectiva de ciclo de vida. Segun el Banco
Interamericano de Desarrollo (BID, 2023), la movilidad eléctrica solo sera realmente
sostenible si se combina con una matriz energética limpia, una adecuada
planificacion urbana y politicas de estimulo bien disefadas. En América Latina, la
movilidad eléctrica ha cobrado impulso en los ultimos afios, impulsada por la
necesidad de diversificar el transporte, reducir la dependencia de los hidrocarburos
importados y cumplir con los compromisos internacionales sobre cambio climatico.
Costa Rica, por ejemplo, ha establecido metas ambiciosas en su Plan Nacional de
Descarbonizaciéon, promoviendo la electrificacion del transporte tanto privado como
publico a través de incentivos fiscales, inversiones en infraestructura y campanas
de concienciacion (MIDEPLAN, 2025).

Este proyecto se enmarca en el ambito de la movilidad eléctrica al estudiar como la
adopcion de vehiculos eléctricos en los hogares costarricenses influye en el
consumo de energia residencial y en la factura eléctrica. Por medio del modelado
de patrones de carga y la simulacién de distintos escenarios tarifarios, se pretende
aportar datos empiricos sobre la factibilidad técnica y econdmica de esta transicion,
analizando no solo los beneficios ambientales, sino también las adaptaciones que

requerira el sistema eléctrico para respaldarla de manera eficaz y duradera.

Incentivos gubernamentales

Los estimulos que ofrece el gobierno son cruciales para impulsar tecnologias
nuevas y amigables con el planeta, como la movilidad eléctrica. Estos estimulos se
presentan de diversas maneras y buscan facilitar que la gente compre tecnologias
limpias al reducir los costos. Segun Thaller et al. (2021), si los gobiernos crean
buenas politicas, las personas adoptara los carros eléctricos hasta cinco veces mas
rapido que si el mercado actuara solo.

Sin embargo, los estimulos deben tener un sistema de seguimiento técnico y social
para asegurar que funcionen bien y sean justos. Investigaciones como la de Yang

et al. (2016) indican que si los beneficios no estan bien dirigidos, pueden aumentar
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las diferencias sociales o causar problemas en el mercado. Por eso, para que una
politica de estimulos tenga éxito, debe ser clara, temporal, estar bien explicada y
poder adaptarse, basandose en objetivos claros de impacto en el medio ambiente,
la economia y la sociedad. Su meta final no debe ser solo vender mas carros
eléctricos, sino transformar el sistema de transporte hacia opciones mas
sostenibles e integradoras.

El efecto sobre el medio ambiente representa un aspecto clave al evaluar cualquier
avance tecnolégico en energia y movilidad. Para los VE, el estudio debe superar la
simple ausencia de emisiones al usarlos y abarcar toda su existencia: desde
obtener los materiales y fabricar las baterias, hasta usar la electricidad y
deshacerse de él. Aunque los VE no lanzan gases daiinos directamente, su
impacto real depende mucho de cdmo se genera la electricidad que usan y cémo
se manejan las partes importantes de sus baterias (IEA, 2022).

Los beneficios ambientales mas claros de los VE se ven en la mejora del aire en las
ciudades, ya que eliminan emisiones locales de 6xidos de nitrogeno, particulas
finas y dioxido de carbono. Esta disminucion directa de contaminantes en el aire se
traduce en mejoras para la salud de las personas, sobre todo para quienes son
mas vulnerables, como nifios y ancianos. Segun la Organizacion Mundial de la
Salud (OMS, 2023), pasar al transporte eléctrico podria reducir hasta un 40% la
exposicion a contaminantes en las areas urbanas con mas trafico. Ademas, al
evitar el uso de combustibles fésiles, los VE ayudan a reducir la dependencia de
energia de otros paises y a suavizar los efectos del cambio climatico.

Aun asi, hay problemas ambientales relacionados, como qué hacer con las baterias
cuando ya no sirven, la extraccion de litio y cobalto, y la necesidad de asegurarse
de que la electricidad utilizada venga de fuentes renovables. Algunos estudios han
sefialado que, si la electricidad que usan los VE proviene de combustibles fosiles,
el beneficio real podria verse afectado (Breetz et al., 2021). Por eso, la adopcion de
los VE debe ir de la mano con planes completos que incluyan reciclar las baterias
de forma eficiente, diversificar las fuentes de energia, dar incentivos a las energias
limpias y mejorar la eficiencia en la forma en que se fabrican.

Huella de carbono

La huella de carbono es un indice que nos ayuda a calcular la cantidad total de
gases de efecto invernadero que se producen, ya sea directamente o no, por algo

que hacemos, un producto que usamos 0 un servicio que recibimos a lo largo de su
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existencia. Esta idea se ha vuelto esencial para entender como afectan al medio
ambiente diferentes industrias, como la del transporte. Tal como lo dice el Panel
Intergubernamental sobre Cambio Climatico (IPCC, 2022), medir la huella de
carbono es fundamental para tomar buenas decisiones sobre como reducirla, ya
que nos muestra de donde vienen las mayores emisiones y nos ayuda a decidir qué
acciones tomar primero, ya sean para arreglar o para prevenir.

En el caso de los vehiculos eléctricos, la huella de carbono se calcula teniendo en
cuenta varias fases: la fabricacion del coche y su bateria, la produccion de la
electricidad que se usa para cargarlo y qué se hace con él al final de su vida util. Si
la electricidad viene de fuentes renovables, la huella puede ser muy pequefia; pero,
si viene de plantas de energia que queman combustibles, el beneficio para el
medio ambiente se reduce bastante. Segun un estudio de la Agencia Europea del
Medio Ambiente (EEA, 2018), un coche eléctrico que se carga con electricidad que
proviene en mas de un 75% de fuentes renovables puede tener una huella de
carbono hasta un 65% menor que un coche normal de gasolina.

Este indice es util no solo para el medio ambiente: también sirve para comparar
tecnologias, tomar mejores decisiones sobre politicas publicas e incluso
comunicarnos mejor con los consumidores. Sin embargo, es clave recordar que no
todas las huellas son iguales, ya que dependen de dénde estamos, la tecnologia
que usamos y como nos comportamos. Por eso, hay que evaluarla teniendo en
cuenta el contexto, con métodos claros y adaptados a la situacion energética de
cada lugar. Como explican Negro y Bieker (2025), al comparar huellas de carbono,
hay que considerar las particularidades de cada pais o region, sobre todo en
cuanto a cdmo se genera la electricidad, la infraestructura y los habitos de
transporte.

En este estudio, la huella de carbono se utiliza como un criterio para entender
mejor el impacto energético de cargar vehiculos eléctricos en las casas de Costa
Rica. Aunque el modelo principal se centra en cuanto se consume y cuanto cuesta,
compararemos los datos con estimaciones de emisiones, basandonos en como
esta la red eléctrica del pais. Esto nos ayudara a ver si usar vehiculos eléctricos
realmente reduce las emisiones en Costa Rica, o si es necesario mejorar la
generacion de energia limpia al mismo tiempo para que los beneficios ambientales
sean mayores.

Simulacion de costos
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La simulacién de costos es una herramienta de analisis que nos permite prever los
costes relacionados con una inversion, servicio o actividad. Para ello, se toman en
cuenta elementos como el precio, la asiduidad de uso, las posibles situaciones
futuras y los cambios en las circunstancias del contexto. Esta clase de disefio se
emplea extensamente en campos como el energético, el del transporte y el
financiero, pues facilita la toma de decisiones bien argumentadas al disminuir la
incertidumbre. Como indican Sun et al. (2021), el calculo anticipado de gastos es
clave para valorar las ganancias y la perdurabilidad econémica de tecnologias que
estan surgiendo, sobre todo cuando hay una gran diferencia en sus condiciones de
uso.

En lo que se refiere a la movilidad eléctrica, la simulacion de costos permite hacer
una estimacion del coste total de tener un vehiculo eléctrico, incluyendo la compra
al principio, la conservacion, la pérdida de valor, el gasto eléctrico y, en ciertas
ocasiones, el valor que le queda al vehiculo o a su bateria (BNEF, 2023).

Estos calculos no solo son valiosos a nivel particular, sino también al disefiar
politicas publicas. Al disefiar distintas mezclas de elementos, se pueden encontrar
limites en los que emplear vehiculos eléctricos resulta mas provechoso. Aparte, los
calculos ayudan a valorar el beneficio de la inversion para el cliente y a estimar el
posible efecto afiadido en la red eléctrica y en la economia del pais. Tal y como
sefalan Diaz-Arrieta (2023), el calculo es un recurso esencial para prever

consecuencias econdomicas que no se ven en un analisis fijo o totalmente tedrico.

Energias Renovables

Las energias renovables son aquellas que usan recursos naturales que se
recargan continuamente, como el sol, el aire, el agua, la biomasa y el calor bajo
tierra. A diferencia de los combustibles fésiles, estas fuentes no se agotan al usarse
y su impacto en el entorno es mucho menor. Como menciona la Agencia
Internacional de Energias Renovables (Sadeghian et al., 2022), las energias
renovables son clave para lograr las metas climaticas, a la vez que dan mas
seguridad energética e impulsan el desarrollo econémico que dura.

Ademas, el unir energias renovables con cosas como la carga inteligente o
el almacenamiento repartido ayuda a usar al maximo la energia y a bajar el costo
total. Las familias que utilizan paneles solares y usan coches eléctricos, por

ejemplo, pueden ver un gran ahorro en su cuenta de luz, en especial si programan
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la carga en las horas de mas sol. Como mencionan Timmons et al. (2019), la
correlacion entre energias renovables y movilidad eléctrica no es solo técnica, sino
también econdmica e intelectuales, ya que abre nuevas formas de ser
independiente en energia y de que el usuario participe mas en el sistema eléctrico.
Este estudio percibe el analisis de energias renovables como algo muy
importante para entender el consumo de energia ligado a la carga de coches
eléctricos en las casas de Costa Rica. Se van a tener en cuenta situaciones donde
la energia para cargar los coches venga en parte de sistemas de sol en las casas,
viendo su efecto en la cuenta de luz y en cdmo se consume a diario. Asi, se busca
ver no solo cuanto cuesta la electromovilidad, sino también si puede servir como

plan para un cambio de energia justo y para todos.

Modelado Computacional

El modelado computacional es una forma de plasmar matematicamente
procesos intrincados mediante simulacros llevados a cabo en sistemas digitales.
Sirve para ensayar con diversas situaciones sin tener que realizar pruebas
tangibles. Estos simulacros permiten ver tendencias, sopesar peligros y anticipar
conductas venideras, todo ello apoyado en informacién veraz o calculos bien
fundamentados. Tal como sefialan Macal y North (2021), la simulacion informatica
no sustituye a la realidad, sino que la simplifica de manera organizada para
entenderla, preverla y tomar resoluciones mas acertadas.

En el sector energético y de la movilidad eléctrica, la simulacion informatica
ha cobrado importancia. Por medio de herramientas como MATLAB, Python, R, o
plataformas de simulacién concretas, se pueden generar representaciones
minuciosas de los habitos de carga de coches eléctricos, del funcionamiento de la
red eléctrica, o del impacto en las tarifas segun distintos parametros. Esto permite,
por ejemplo, calcular el efecto de sumar miles de coches eléctricos a una red ya
instalada, simular el flujo de energia por horas segun tarifas variables, o evaluar
cdmo cambiaria el consumo al incorporar energias renovables. Como apuntan
Galarza-Linares et al. (2021), estas simulaciones brindan una visién anticipada que
facilita la organizacion a nivel del cliente y la toma de decisiones gubernamentales.

El modelado también deja afadir incertidumbre, sensibilidad y aprendizaje
gradual, elementos clave al hablar de tecnologias en proceso de expansion como

la movilidad eléctrica. Gracias a modelos mixtos se pueden crear panoramas mas
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soélidos que retraten la realidad con mayor exactitud. Asi, el modelado
computacional no solo atiende a una exigencia técnica, sino que también se
adecua a enfoques de investigacion mas flexibles, practicos y adaptables, cada vez
mas necesarios en entornos de gran inestabilidad tecnoldgica y social (Rojek et al.,
2023).

Naive Bayes

El método de clasificacién conocido como Naive Bayes se basa en el
teorema de Bayes, dando por sentado que las variables predictivas son
estadisticamente independientes. A pesar de su simplicidad, este método ha
mostrado ser eficaz en diversas situaciones, sobre todo al manejar grandes
cantidades de informacién y cuando se busca una solucién que sea tanto rapida
como solida. Su eficiencia a nivel de calculo y su habilidad para gestionar tanto
variables de tipo categdrico como continuas hacen que sea una herramienta util en
problemas de prediccién, como el analisis de textos, el diagndstico médico, los
sistemas de recomendacion y, cada vez mas, la prediccion de la demanda de
energia (Zhang y Ling, 2021).

El accionar de Naive Bayes se funda en la probabilidad condicional: calcula
la probabilidad de que una observacion encaje en una clase especifica, teniendo en
cuenta las caracteristicas que se han observado. Este planteamiento estadistico
permite clasificar casos nuevos basandose en informacion histérica, lo cual viene
muy bien cuando se cuenta con muestras que son representativas y se pretende
generalizar patrones. En contextos como el energético, donde las decisiones estan
sujetas a multiples variables (hora, precio, temperatura, tipo de uso), Bayes
Ingenuo hace posible detectar combinaciones de factores que sefialan subidas o
bajadas en el consumo (Rugpathi et al., 2024). Si bien hay métodos mas
complejos, su claridad y sencillez para ponerlos en practica hacen que siga siendo
una opcion sensata en ambientes tanto académicos como profesionales.

Un punto fuerte de este método es que no exige muchos recursos de
computacion, asi que se puede integrar sin problemas en modelos de simulacion
de bajo coste, como los que se desarrollan en ambientes educativos o en proyectos
piloto. Ademas, ofrece resultados faciles de entender, lo cual es muy valioso
cuando se necesita explicar como funciona el modelo a personas que no son

expertas. Sin embargo, su eficacia podria verse afectada si las variables estan muy
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relacionadas entre si, por lo que es aconsejable usar técnicas de preprocesamiento
y validacion cruzada para asegurar su efectividad (Joyokusumo et al., 2020).

En este estudio, se recurrira al método Naive Bayes como herramienta de
modelado predictivo para calcular el impacto del uso de vehiculos eléctricos en el
consumo de energia de los hogares costarricenses. Usando datos simulados y
reales, el modelo clasificara distintos perfiles de consumo y predecira posibles
incrementos en la factura de la luz. Esto hara posible identificar patrones
representativos y facilitar la toma de decisiones, tanto para usuarios individuales
como para instituciones que disefian politicas de gestidn energética y promocion de

la movilidad eléctrica.

CAPITULO 3. Marco Metodolégico

3.1. Tipo de investigacion

La presente investigacion se clasifica como de tipo Aplicada, con
componentes predictivos y de desarrollo tecnolégico. Esta clasificacion se
fundamenta en su propdsito central, el cual no radica en la generacién de nuevo
conocimiento fundamental o tedrico, sino en la aplicacién de conocimientos,
metodologias y tecnologias existentes para resolver una problematica concreta y
atender una necesidad especifica dentro del contexto costarricense. Segun
Hernandez Sampieri et al. (2022), la investigacion aplicada “busca aportar
soluciones inmediatas a problemas particulares, utilizando conocimientos teéricos
ya disponibles” (p. 106), lo cual coincide plenamente con el propésito de este
trabajo. Asimismo, estos autores sostienen que “el objetivo esencial es usar los
hallazgos para tomar decisiones o implementar acciones en contextos especificos”
(p. 106).

Especificamente, el estudio se enfoca en evaluar la viabilidad econémica y la
sostenibilidad del uso de EV en el consumo energético domiciliario y su impacto
directo en la facturacion eléctrica.

De esta manera, el componente predictivo se justifica en tanto que se busca
anticipar el impacto econémico y ambiental que tendria la adopcién de vehiculos

eléctricos en el consumo energético de los hogares costarricenses. Esto implica
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elaborar proyecciones sobre el comportamiento de la demanda eléctrica y la
facturacion asociada, con base en modelos y datos empiricos.

Asimismo, se incorpora un enfoque de desarrollo tecnoldgico, dado que se
plantea la evaluacion de alternativas innovadoras que involucren tecnologias
limpias, como los EV, en funcién de su factibilidad econémica y sostenibilidad. De
acuerdo con la UNESCO (2024), la investigacidn con orientacidn tecnoldgica se
vincula con la mejora, adaptacion o implementacion de soluciones tecnoldgicas que
respondan a necesidades sociales o ambientales. En este caso, la integraciéon de
los EV al sistema de consumo energético doméstico plantea no solo un reto
técnico, sino también una oportunidad de optimizacion y transformacion del uso

energético en los hogares.

3.2. Alcance investigativo

El presente estudio tiene un alcance correlacional con componentes
descriptivos, ya que busca analizar la relacién entre la adquisicion de vehiculos
eléctricos y el impacto que esta decisidon genera en el consumo energético y la
factura eléctrica de los hogares. Para ello, se recolectara y analizara informacion
sobre patrones de consumo, costos energéticos y tipos de tarifas, con el fin de
identificar asociaciones que permitan comprender la viabilidad econémica y
sostenibilidad del uso de estos vehiculos.

Adicionalmente, se incluira una caracterizacion descriptiva de los usuarios,
los esquemas tarifarios y los contextos de consumo, a fin de contextualizar los
resultados. Hernandez Sampieri et al. (2022) afirman que los estudios descriptivos
“buscan especificar las propiedades importantes de personas, grupos,
comunidades o cualquier otro fendmeno que sea sometido a analisis” (p. 91), lo
cual aplica directamente al perfil de consumidores de EV. Este enfoque, al
identificar las asociaciones entre las variables, permitira predecir la probabilidad de
ciertos comportamientos y tendencias, sentando a su vez las bases para futuras

investigaciones de alcance explicativo que busquen establecer relaciones causales.

3.3. Enfoque
En esta investigacion se adopta un enfoque cuantitativo, el cual “permite

examinar los datos de manera objetiva y emplear herramientas estadisticas para
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identificar patrones y relaciones entre variables” (Tamayo y Tamayo, 2005, p. 89),
permitiendo estimar de forma precisa el impacto en la factura eléctrica tras la
incorporacion de vehiculos eléctricos.

Se parte del método deductivo, el cual “procede de lo general a lo particular,
estableciendo hipotesis a partir de teorias existentes que luego se contrastan
empiricamente” (Sierra Bravo, 2001, p. 92). Dentro de este también se aplican
modelos predictivos como el algoritmo de Naive Bayes y las redes neuronales para
generalizar los resultados obtenidos a partir de muestras representativas.

Este enfoque, sustentado en el paradigma positivista y en el método
nomotético, tiene como finalidad “establecer leyes generales que expliquen y
predigan fendmenos observables en contextos sociales o naturales” (Sierra Bravo,
2001, p. 85), buscando asi la comprobacion de tendencias generales que expliquen
la relacion entre la adopcidn de vehiculos eléctricos y el incremento en el consumo
eléctrico, proporcionando resultados con un alto grado de certeza.

Ademas, la investigacion se complementa con una revision sistematica de la
literatura y el analisis contextual de aspectos operativos y econémicos lo que
enriquece la interpretacion de los hallazgos y permite abordar de manera integral el

fendmeno estudiado.

3.4. Diseno.

El disefio adoptado en esta investigacion es de tipo cuantitativo, no
experimental, con enfoque correlacional. Esta eleccion responde a la necesidad de
analizar el impacto de la adopcion de EV en el consumo energético de los hogares,
sin manipular directamente las variables involucradas. Se busca establecer
relaciones estadisticas entre variables observadas como la frecuencia de carga, el
tipo de tarifa eléctrica y el incremento en la factura mensual. Segun Hernandez
Sampieri et al. (2022), en los estudios no experimentales “no se manipulan
deliberadamente las variables independientes; lo que se hace es observar
fendmenos tal como ocurren en su contexto natural” (p. 117). El enfoque
correlacional, por su parte, permite examinar el grado de asociacién entre variables
como la frecuencia de carga, el tipo de tarifa eléctrica y el incremento en la factura

mensual. Tal como afirma Bisquerra (2004), “la investigacion correlacional permite
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medir la relacion entre dos o mas variables sin establecer una relacion causal
directa” (p. 119).

La investigacion se centra en un método deductivo, partiendo de teorias
previas sobre patrones de consumo y estudios existentes sobre movilidad eléctrica.
A partir de esta base, se formularan hipotesis que seran contrastadas mediante
técnicas de modelado predictivo, empleando algoritmos como Naive Bayes y redes
neuronales artificiales. Estas técnicas permitiran estimar con alta precision el
impacto energético de la carga de EV en distintos escenarios tarifarios.

Adicionalmente, se desarrollaran simulaciones computacionales orientadas a
visualizar el comportamiento futuro del consumo eléctrico bajo diversas condiciones
(tarifa dinamica, habitos de carga, incorporacién de energias renovables). Estas
simulaciones contribuiran a consolidar un marco metodoldgico replicable y robusto,
util para los consumidores interesados en adquirir vehiculos eléctricos (Baggio,
2017; Rojek et al., 2023).

3.5. Poblacién y muestreo.

Esta investigacion se fundamenta en el analisis de un conjunto de datos
publicos sobre el consumo de energia de vehiculos eléctricos en estaciones de
carga de uso doméstico, especificamente aquellos que son 100 % dependientes de
baterias eléctricas. Se excluyen de este estudio los vehiculos hibridos, ya que,
aunque utilizan baterias, también operan con hidrocarburos y no dependen
exclusivamente de la electricidad. No se contempla la recoleccion de datos
primarios mediante encuestas.

La poblacién de datos corresponde a los 177,860 registros de consumo de
EV disponibles en el dataset seleccionado . La muestra de datos sera el
subconjunto utilizado para el entrenamiento, validacién y prueba de los modelos
predictivos de inteligencia artificial.

Este enfoque metodoldgico ofrece acceso a grandes volumenes de datos,
asegurando la robustez de los modelos de IA y la replicabilidad del estudio. Un
analisis exploratorio de datos se llevara a cabo para comprender la distribucion y
calidad de las variables, lo cual guiara el preprocesamiento necesario para la
aplicacién de algoritmos como Naive Bayes y redes neuronales en la estimacion

del consumo y su impacto.
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3.6. Instrumentos de Recoleccion de Datos

En linea con el enfoque de la investigacion, que no contempla la recoleccion
de datos primarios, el instrumento principal de "recoleccion” lo constituye un
dataset publico existente. Este dataset sirve como la unica fuente de informacion
para el analisis y el desarrollo del modelo predictivo.

La "recoleccion” de datos, en este contexto, se refiere a la adquisicion,
descarga y estructuracion de este recurso digital. El dataset contiene registros
historicos detallados sobre el consumo de energia de vehiculos eléctricos en
estaciones de carga, incluyendo variables como los registros de consumo, marcas
de tiempo vy, si disponibles, identificadores de estaciones/vehiculos u otras
caracteristicas relevantes.

Previo al modelado, se realizara un analisis exploratorio del dataset. Este
proceso es fundamental para comprender la naturaleza, calidad y distribucion de
los datos, identificar anomalias y realizar el preprocesamiento necesario. Asi, el
dataset no solo actua como instrumento de datos, sino que su analisis inicial es una
fase critica para asegurar la validez y pertinencia de los insumos para los

algoritmos de inteligencia artificial.

3.6.1. Revision documental

La revision documental constituye una técnica fundamental en esta
investigacion, orientada a la recopilacion y analisis de fuentes secundarias
pertinentes al fendmeno estudiado. Este proceso implico la busqueda sistematica,
seleccién y analisis critico de literatura académica, informes técnicos, estadisticas
oficiales, normativas sobre movilidad eléctrica y documentos especializados en
consumo energético y tarifas eléctricas.

La finalidad de esta revision fue construir el marco teérico-conceptual,
identificar antecedentes empiricos relevantes y ubicar el estado actual del
conocimiento sobre el impacto del uso de vehiculos eléctricos en el consumo
energético doméstico. Ademas, permitié delimitar las variables clave y sustentar la
formulacion del problema y los objetivos (Hernandez Sampieri, Mendoza Torres, &
Baptista Lucio, 2014).
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Esta revision no solo proporciona sustento teodrico, sino que también orienta

el disefio del estudio empirico y la interpretacién de los resultados (Tamayo y

Tamayo, 2004).

3.6.2. Encuestas estructuradas

Como instrumento para la recoleccion de datos secundarios, se disefid una

encuesta estructurada dirigida a usuarios actuales de vehiculos eléctricos. Su

objetivo es recopilar informacion directa sobre habitos de carga, frecuencia de uso,

percepcion de los costos energéticos, experiencia con el sistema tarifario y criterios

de sostenibilidad econdmica vinculados a la movilidad eléctrica.

La encuesta fue construida a partir de los hallazgos obtenidos en la revision

documental y se compone principalmente de preguntas cerradas, utilizando escalas

tipo Likert, opciones multiples y dicotdmicas, lo que facilita su codificacién y analisis

estadistico.

Este tipo de instrumento es comun en investigaciones cuantitativas por su

estandarizacién y capacidad para generar informaciéon comparable (Arias, 2012).

Los datos recolectados serviran para complementar el analisis derivado del

dataset primario, permitiendo contrastar comportamientos observables con

percepciones reales y enriquecer asi la interpretaciéon de los resultados.

Tabla 5. Encuesta estructurada sobre EV.

Seccion

item

Resultado

esperado

Razones para
comprar un carro

eléctrico.

¢Le interesa
reducir su impacto
ambiental?

¢ Desea ahorrar en
combustible a largo
plazo?

¢Le atrae la
innovacion y tecnologia
de los autos eléctricos?

¢ Esta motivado
por incentivos
gubernamentales

Esta seccion de la
encuesta tiene como
objetivo identificar las
principales razones que
motivan la compra de un
vehiculo eléctrico. A
través de una escala
Likert de 5 puntos, se
evaluan factores

ambientales,
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Uso Energético,

Gestion y Percepcién

del Vehiculo Eléctrico.

(subsidios, reduccion de
impuestos)?

¢ Quiere disminuir
su dependencia de
combustibles foésiles?

¢ Le preocupa el
cambio climatico?

;. Considera que el
mantenimiento de un
vehiculo eléctrico es mas
econdmico?

¢Ha tenido
influencia de personas
cercanas que ya poseen
un vehiculo eléctrico?

¢ Valora el silencio
y confort del vehiculo
eléctrico?

¢ Quiere estar ala
vanguardia en tendencias
de movilidad?

¢ Carga tu vehiculo
eléctrico principalmente

en horario nocturno?

¢ Tienes
contratada una tarifa
dinamica (con horarios

valle/punta)?

econdmicos,
tecnoldgicos, sociales y
de confort. Se espera
gue las motivaciones
ambientales (como
reducir el impacto
ecologico y preocupacion
por el cambio climatico) y
econdémicas (ahorro en
combustible y
mantenimiento) obtengan
los puntajes mas altos.
Las razones tecnoldgicas
y de comodidad también
podrian mostrar alta
valoracion, mientras que
la influencia social puede
presentar mayor
variabilidad. Los
resultados permitiran
clasificar los factores
predominantes y
establecer relaciones con
otras variables del
estudio.

Se espera que los
participantes indiquen
una preferencia por
cargar sus vehiculos
eléctricos en horario
nocturno y que utilicen
tarifas dinamicas,

motivados por la
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Del 1 al 10, 4como
calificarias el incremento
que has observado en tu
factura eléctrica mensual
tras adoptar un vehiculo

eléctrico?

¢ Consideras que
la carga rapida en
estaciones publicas es
mas eficiente
energéticamente que la
carga lenta en tu

domicilio?

Del 1 al 10, ¢en
qué medida ha sido util
para ti integrar fuentes de
energia renovable (p.e;j.,
paneles solares) en la

recarga de tu EV?

¢ Utilizas alguna
estrategia de
optimizacion (p. ej.,
programacién de carga,
ajuste de potencia, smart
plugs) para reducir el
coste energético de la

recarga?

optimizacién de costos.
La mayoria
probablemente percibira
un aumento moderado en
la factura eléctrica
mensual, aunque
compensado en parte por
estrategias de eficiencia
como la programacion de
carga. Es probable que
exista una percepcion
positiva sobre la
reduccion de la huella de
carbono. El conocimiento
sobre incentivos
gubernamentales puede
ser limitado, y se anticipa
un uso incipiente de
herramientas basadas en
inteligencia artificial para
la gestion del consumo.
En general, esta seccion
permitira identificar
patrones de uso
energético y el nivel de
conciencia tecnoldgica y
ambiental de los usuarios

de vehiculos eléctricos.
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Razones para no
considerar un carro

eléctrico.

Del 1 al 10, ¢qué
tan familiarizado estas
con los incentivos
gubernamentales para la
compra y uso de

vehiculos eléctricos?

¢ Has percibido
caidas de tension o
interrupciones en tu
suministro eléctrico
asociadas a la recarga de
tu EV?

Del 1 al 10, scomo
valoras la reduccion de la
huella de carbono de tu
EV comparada con un
vehiculo de combustion

interna?

¢ Has utilizado
herramientas basadas en
|A para estimar tu
consumo de recarga?

El precio inicial de Esta seccién
compra es demasiado busca identificar las
alto. principales barreras

percibidas para adoptar
La autonomia un vehiculo eléctrico. Se
(kildbmetros que puede espera que los
recorrer) es insuficiente. | encuestados manifiesten

alto acuerdo con
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Fuente: Elaboracion propia.

No hay suficientes
estaciones de carga en

mi zona.

La recarga toma

demasiado tiempo.

Desconozco como
funciona un vehiculo

eléctrico.

Me preocupa el
costo de reparacion o

mantenimiento.

No confio en la

duracion de la bateria.

Prefiero esperar a
que la tecnologia

madure.

Creo que los
vehiculos eléctricos no
son adecuados para

largos trayectos.

No estoy
convencido de que
realmente sean mas

ecoldgicos.

afirmaciones
relacionadas con el
precio elevado,
autonomia limitada,
escasa infraestructura de
carga y tiempo de
recarga. También
podrian expresar
preocupaciones sobre el
mantenimiento, la
duracion de la bateria 'y
el desconocimiento del
funcionamiento del
vehiculo. Algunas
respuestas reflejaran
escepticismo sobre su
impacto ecoldgico o
preferencia por esperar a
que la tecnologia
madure. Estos resultados
ayudaran a comprender
las resistencias actuales
y orientar estrategias
para fomentar su

adopcion.
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3.7. Técnicas de analisis de informacion

En el marco de esta investigacion, se emplean técnicas de andlisis
cuantitativas y cualitativas, en correspondencia con la naturaleza mixta de las
fuentes de informacion utilizadas. Las encuestas estructuradas constituyen la base
del analisis cuantitativo, mientras que la revisiéon documental se aborda desde un
enfoque cualitativo. A continuacién, se describen las técnicas aplicadas en cada

caso.

3.7.1. Andlisis exploratorio de datos

El Analisis Exploratorio de Datos (EDA, por sus siglas en inglés) es una
etapa fundamental en proyectos de inteligencia artificial, ya que permite
comprender la estructura, calidad y patrones presentes en la informacion antes de
aplicar modelos predictivos (Martinez-Plumed et al., 2019). En esta investigacion, el
EDA se lleva a cabo a partir de un conjunto de datos publicos sobre consumo
energético de vehiculos eléctricos.

Para una mejor comprension del proceso, se utiliza un diagrama de flujo que
describe las fases de adquisicion, limpieza, procesamiento y analisis de los datos.
Este procedimiento incluye la deteccion y tratamiento de valores faltantes, la
eliminacién de duplicados, la transformacion de variables, el analisis estadistico
descriptivo, la identificacion de patrones, tendencias y posibles outliers, asi como la
visualizacion de relaciones entre variables relevantes (Han et al., 2022).

El objetivo del EDA es garantizar que los datos utilizados sean fiables y
representativos, lo que permite estimar de forma precisa el consumo energeético,
evaluar su impacto y generar simulaciones y recomendaciones. Este proceso
culmina con la construccion de un modelo predictivo de |A capaz de evaluar
escenarios y proponer soluciones para optimizar el consumo de vehiculos

eléctricos (Provost & Fawcett, 2013).
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3.7.1.1. Diagrama de flujo

Figure 7. Diagrama de flujo: Marco metodoldégico.

Modelado y prediccion del consumo energético de vehiculos eléctricos ligeros en
hogares costarricenses a partir de patrones de carga y caracteristicas técnicas.
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3.7.2. Técnicas de Analisis Cuantitativas (Encuestas)

3.7.2.1. Anadlisis de frecuencias absolutas y relativas
El analisis de frecuencias permite describir la distribucion de los datos a
través del conteo de respuestas (frecuencias absolutas) y el calculo de porcentajes
(frecuencias relativas), siendo una técnica fundamental para el analisis descriptivo
de variables categoricas o discretas (Hernandez Sampieri, Mendoza Torres, &
Baptista Lucio, 2014). (Bernal, 2010)

3.7.2.2. Graficos estadisticos

La representacion grafica de los datos, mediante diagramas de barras,

sectores o histogramas, facilita la identificacion de tendencias, comparaciones y
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patrones en las respuestas. Estos recursos visuales apoyan la interpretacion de los

resultados y la comunicacion clara de hallazgos cuantitativos (Bernal, 2010).

3.7.2.3. Calculo de medidas de tendencia central

Las medidas de tendencia central —media, mediana y moda— permiten
sintetizar los datos cuantitativos y obtener un valor representativo para variables
con escalas de intervalo u ordinales. Son especialmente utiles en items tipo Likert
para conocer el nivel promedio de acuerdo o desacuerdo de los participantes
(Arias, 2012).

3.7.2.4. Anadlisis de correlacioén

El analisis de correlacion permite identificar relaciones entre variables
cuantitativas. El coeficiente de correlacion de Pearson es uno de los mas utilizados
para establecer el grado de asociacion lineal entre dos variables, siendo util para
explicar comportamientos simultaneos o dependencias estadisticas (Hernandez

Sampieri, Mendoza Torres, & Baptista Lucio, 2014).

3.7.3. Técnicas de Analisis Cualitativas (Revision Documental)

3.7.3.1. Andlisis de contenido tematico

El analisis de contenido tematico es una técnica cualitativa que permite
examinar textos para identificar temas recurrentes, patrones conceptuales y
estructuras de significado. Segun (Flick, 2012) esta técnica es adecuada para
estudios que buscan comprender fendmenos desde el contexto discursivo y

conceptual en el que emergen.

3.7.3.2. Matrices de sistematizacion

Las matrices de sistematizacidon son herramientas que permiten organizar la
informacion relevante de los documentos revisados de forma comparativa y
estructurada. Segun (Gibbs, 2012), estas matrices son utiles para codificar
informacion cualitativa y establecer relaciones entre categorias, conceptos y

autores, lo que favorece el analisis cruzado de fuentes documentales.
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CAPITULO 4. Analisis del diagnostico

Este capitulo presenta el analisis de los datos recopilados mediante
encuestas estructuradas y fuentes documentales, con el objetivo de diagnosticar
los factores que influyen en la adopcién de vehiculos eléctricos, asi como los
habitos de recarga y las percepciones asociadas al consumo energético. Se
abordan también las barreras identificadas por los usuarios para no considerar esta
tecnologia, junto con el andlisis de un conjunto de datos enfocado en el consumo
eléctrico en estaciones de carga. La informacion aqui desarrollada permite integrar
los distintos componentes del estudio y ofrecer una vision critica sobre la viabilidad

economica y sostenibilidad del uso de vehiculos eléctricos en el contexto actual.

4.1. Aplicacion de encuestas

Las encuestas se aplicaron a un total de 48 personas, incluyendo
propietarios de vehiculos de combustibles fosiles, de movilidad eléctrica y aquellas
que estan considerando adquirir un vehiculo eléctrico. El objetivo fue conocer las
razones que respaldan la motivacion de esta investigacion. Para ello, se consulto a
los participantes sobre sus patrones de carga, preferencias, motivaciones y
experiencias relacionadas con el uso de vehiculos eléctricos en el territorio
costarricense.

La proporcidn casi igual entre propietarios y no propietarios de vehiculos
eléctricos indica un mercado dividido y con potencial para crecimiento. El hecho de
que solo un reducido grupo esté considerando la compra sugiere que, para
impulsar la adopcion, podrian requerirse incentivos adicionales, mejoras en

infraestructura de carga y mayor difusién de beneficios. Ver figura 6.
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Figura 6. Distribucion de propietarios

:Posee actualmente un vehiculo eléctrico?
48 respuestas

2.1%

Si
L7
50.0% 47.9% No ‘
Estoy considerando comprar uno

Fuente: Elaboracion propia

4.1.1. Criterios ambientales.

Los resultados de la encuesta muestran que los factores ambientales tienen
un peso relevante en la decisién de adoptar un vehiculo eléctrico. El 76 % de los
encuestados manifesté un alto interés en disminuir su dependencia de
combustibles fésiles, mientras que el 72 % expres6 que busca reducir su impacto
ambiental. Asimismo, el 64 % indicd un elevado nivel de preocupacion por el
cambio climatico, reconociéndolo como un problema que requiere atencién
prioritaria. Estos datos reflejan que, aunque las motivaciones econdémicas también
influyen, existe una base sélida de conciencia ambiental que respalda la transicién
hacia la movilidad eléctrica y refuerza su vinculo con los objetivos de sostenibilidad

y reduccion de emisiones.
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Figura 7. Factores ambientales

Factores ambientales en la adopcidon de vehiculos eléctricos
100

80 76%

Porcentaje de encuestados (%)

Fuente: Elaboracion propia

Figura 8. Impacto ambiental

Me interesa reducir mi impacto ambiental
25 respuestas

10,0
10 (40 %)

7.5

5,0

4 (16 %)

25

1(4 %)

0,0

Fuente: elaboracién propia de datos de encuesta.
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Figura 9. Dependencia de combustibles fosiles

Quiero disminuir mi dependencia de combustibles fésiles
25 respuestas

15

12 (48 %)

10

7 (28 %)

3 (12 %)

Fuente: Elaboracion propia de datos de la encuesta

Figura 10. Conciencia sobre el cambio climatico.

Me preocupa el cambio climatico

25 respuestas

8

8(32 %) 8 (32 %)

6 (24 %)

1 (4 %)

Fuente: Elaboracion de datos propios.

4.1.2. Factores socioeconémicos

El analisis de los graficos muestra que los factores socioecondmicos ejercen
una influencia significativa en la decision de adoptar un vehiculo eléctrico.

En primer lugar, el coste de mantenimiento se percibe como una ventaja
clara: el 84 % de los encuestados seleccion6 la puntuaciéon maxima (5) y un 24 %
puntud con 4, evidenciando que la mayoria considera que el mantenimiento de un
vehiculo eléctrico es mas econdmico que el de uno de combustion interna (ver

figura 11).
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En cuanto a los incentivos gubernamentales (subsidios y reduccion de
impuestos), el 44 % otorgd la maxima puntuacién, mientras que un 20 % puntud
con 4 y un 24 % con 3. Esto indica que, aunque los incentivos son un factor
motivador, no generan un consenso tan alto como otros criterios econémicos
directos.

Por ultimo, el ahorro en combustible a largo plazo es el factor con mayor
consenso: el 84 % marcé la puntuacion maxima, lo que refleja que la expectativa de

reduccion de gastos en energia es una motivacion determinante.

Figura 11. Ahorro en combustibles.
Deseo ahorrar en combustible a largo plazo
25 respuestas

30

20 21 (84 %)

10

3 (12 %)

0(0 %) 14 %) 0(0 %)
| *

1 2 3

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 10. Incentivos gubernamentales
Estoy motivado por incentivos gubernamentales (subsidios, reduccién de impuestos)
25 respuestas
15

10 11 (44 %)

5 6 (24 %)

Fuente: Elaboracion propia de datos de encuesta

Figura 11. Cargos de mantenimiento.

Considero que el mantenimiento es mas econémico
25 respuestas

20
15 16 (64 %)

10

5 6 (24 %)

0 (0 %) 0 (0 %) 3 (12 %)
o | |
1 2 3 4 5

Fuente: Elaboracion propia de datos de encuesta

En conjunto, estos resultados muestran que la percepcion de beneficios
economicos tangibles, especialmente el ahorro en combustible y el menor coste de
mantenimiento los cuales tienen un peso muy alto en la motivacién para la
adopcion de vehiculos eléctricos, complementando los incentivos externos como

las politicas gubernamentales.
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4.1.3. Factores que frenan la compra de vehiculos eléctricos

En el analisis realizado unicamente con los encuestados que no poseen un
vehiculo eléctrico o que estan considerando adquirir uno, se identificaron diversas

barreras que influyen en su decision. Estas se agrupan en cinco areas principales

4.1.3.1. Tecnologia y desempefio

Un 86,2 % considera que los vehiculos eléctricos no son adecuados para
largos trayectos y prefiere esperar a que la tecnologia madure antes de realizar una
compra. Asimismo, un 73,9 % manifesté desconfianza en la duracion de la bateria y

un 60 % percibe que la autonomia es insuficiente para sus necesidades.

4.1.3.2. Econémicos
El 73,9 % expreso preocupacion por el costo de reparacion o mantenimiento,
mientras que el 43,4 % identificd el precio inicial elevado como una limitacion

relevante.

4.1.3.3. Tiempo y practicidad

Respecto al tiempo de recarga, el 47,8 % considerd en el nivel maximo (5)
que el proceso es demasiado lento, seguido de un 34,8 % que lo evalud con un 4.
Solo un 17,4 % se mantuvo en una posicion intermedia (nivel 3) y no se reportaron
valoraciones en los niveles mas bajos (1 y 2). Esto refleja que, ademas de la
disponibilidad, la velocidad de carga constituye una barrera practica para la

adopcién de esta tecnologia.

4.1.3.4. Conocimiento y percepcion
Un 78,2 % manifestd no estar convencido de que los vehiculos eléctricos
sean realmente mas ecoldgicos, y el 39,1 % reconocié desconocer su

funcionamiento.
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4.1.3.5. Infraestructura de recarga

El 91,3 % indicd que no hay suficientes estaciones de carga en su zona, lo
que refleja una percepcion generalizada de insuficiencia en la cobertura y
disponibilidad de puntos de recarga.

Estos resultados evidencian que las principales limitaciones para la adopcion
de vehiculos eléctricos en este grupo de la poblacién estan asociadas a
percepciones sobre la madurez tecnologica, preocupaciones operativas, dudas
respecto a la sostenibilidad real, consideraciones econémicas y limitaciones en la
infraestructura. Abordar dichas barreras mediante estrategias de comunicacion,
educacion tecnoldgica, incentivos financieros, mejoras en la red de carga y avances
en la tecnologia de baterias podria favorecer la transicion hacia una movilidad mas

sostenible.

Figura 12. Principales barreras para la adquisicion de vehiculos eléctricos.

No hay suficientes estaciones de carga 91.3%
Prefiero esperar a que la tecnologia madure 86.2%

Creo que no son adecuados para largos trayectos 86.2%

La recarga toma demasiado tiempo 82.6%

No estoy convencido de que sean mas ecoldgicos 78.2%
Me preocupa el costo de reparacién o mantenimiento 73.9%
No confio en la duracién de la bateria 73.9%

La autonomia es insuficiente
El precio inicial es demasiado alto

Desconozco como funciona un vehiculo eléctrico

0 20 20 60 80 100
Porcentaje de encuestados (%)

Fuente: Elaboracion propia.

4.1.4. Percepcion del incremento en la factura eléctrica tras la adquisicion de

un vehiculo eléctrico

El analisis de los resultados revela que los propietarios de vehiculos
eléctricos presentan un nivel moderado de conciencia respecto al incremento en su
factura eléctrica mensual. En la escala de 1 a 5, la mayor proporcion (44 %) se

ubicé en el nivel 3, seguido por un 24 % en los niveles 2y 4, y un 8 % en el nivel 5.
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Tras depurar valores extremos, los montos reportados de aumento oscilan
entre ¢4.000 y ¢60.000 colones mensuales, con concentraciones mas frecuentes
en ¢15.000 (12 %) y €25.000 (16 %). La dispersion de los valores sugiere que,
aunque los usuarios perciben un incremento, este varia significativamente segun
sus habitos de carga, tipo de tarifa eléctrica y uso del vehiculo.

Este hallazgo evidencia la necesidad de ofrecer herramientas de monitoreo y
proyeccion de consumo que permitan a los usuarios estimar de forma mas precisa

el impacto econdémico de la carga de un vehiculo eléctrico.

Figura 13. Percepcion y cuantificacion del incremento en la factura eléctrica tras la adopcion de un
vehiculo eléctrico.

50 Percepcién del incremento (escala 1-5) Montos reportados (colones, sin valores extremos)
r 4

44%

Porcentaje de encuestados (%)
Frecuencia de respuestas

3
Nivel de incremento percibido

Monto reportado (colones)

Fuente: Elaboracion propia

4.1.5. Uso de herramientas de IA y estrategias de optimizacioén en la recarga

de vehiculos eléctricos

Los resultados muestran que el uso de tecnologias avanzadas para la
gestidn y optimizaciéon de la recarga de vehiculos eléctricos es limitado entre los
encuestados. Solo el 16 % ha utilizado herramientas basadas en inteligencia
artificial para estimar su consumo de recarga, mientras que el 84 % no ha hecho
uso de este tipo de soluciones. Esto evidencia una baja penetracion de tecnologias
predictivas en la gestion del consumo energético residencial vinculado a la
movilidad eléctrica.

En lo que respecta a las estrategias de optimizacion tales como la
programacion de carga, el ajuste de potencia o el uso de enchufes inteligentes; el
32 % de los encuestados declaré implementarlas, frente a un 68 % que no emplea
ningun mecanismo de este tipo.
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La baja adopcion de herramientas de IA y estrategias de optimizacion
sugiere un potencial de mejora significativo en la gestion eficiente de la energia
para recarga. Promover el acceso a tecnologias de monitoreo y control, junto con la
capacitacion de los usuarios, podria traducirse en una reducciéon de costes y un uso

mas racional de la energia.

Figura 14. Uso de herramientas de inteligencia artificial para estimar consumo de recarga

;Has utilizado herramientas basadas en IA para estimar tu consumo de recarga?
25 respuestas

16%

Si
No

84%

Fuente: Elaboracion propia

Figura 15. Implementacion de estrategias de optimizacién energética para la recarga
;Utilizas alguna estrategia de optimizacién
(p. ej., programacion de carga, ajuste de potencia,

smart plugs) para reducir el coste energético de la recarga?
25 respuestas

Si
No

32%

68%

Fuente: Elaboracion propia

74



75



CAPITULO 5. Propuesta de solucion

La propuesta de solucién planteada se centra en el disefio y desarrollo de un
modelo de inteligencia artificial orientado a estimar de forma precisa el impacto
econdémico que implica la recarga de un vehiculo eléctrico en la facturacion
mensual de un hogar. Este modelo busca establecer una correlacion robusta entre
multiples variables clave, como la capacidad de las baterias, la edad del vehiculo,
los patrones de carga y el comportamiento de uso.

Un elemento complementario es la creacion de un simulador interactivo, que
permitira al usuario visualizar escenarios y proyecciones de costos bajo diferentes
condiciones, facilitando asi la comprension y utilizacién de los resultados

generados por el modelo de IA.

5.1. Analisis de datos explopratorio

Con el fin de preparar la solucion se realiza un analisis académico sobre el
consumo energético en sesiones de carga de vehiculos eléctricos (EV), basado en
un conjunto de datos de 1,320 registros. El propdsito es comprender los factores
que determinan el consumo de energia y proponer metodologias predictivas que

permitan optimizar tanto la experiencia del usuario como la infraestructura de carga.

5.1.1. Descripcion del conjunto de datos

El conjunto de datos consta de 20 variables, siendo la variable objetivo
Energy Consumed (kWh). Las variables se agrupan en cuatro categorias

principales.

Tabla 6. Descripcion de las caracteristicas del conjunto de datos

Categoria Descripcion Variables
Vehiculo y Incluye informacion relevante Vehicle Model, Battery
bateria del vehiculo y la bateria tales Capacity (kWh), Vehicle
como modelo, antigiiedad y Age (years).
potencia de la bateria.
Contexto de Describe el comportamiento de Charger Type, Charging
carga carga del vehiculo, como por Rate (kW), Charging

ejemplo si el hecho ocurrio en  Duration (hours).
el hogar con una conexion
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domestica de 110v - 240v o0 en
estaciones de carga rapida.

Estado de la Se refiere al estado inicial y Start %, End %.
carga posterior de la carga de la
bateria del vehiculo.

Entorno y Caracteristicas relacionadas Temperature (°C),
comportamiento  con el entorno como la Distance Driven, User
temperatura exterior del Type.

vehiculo, distancia recorrida
antes de la sesion de carga y
el tipo de usuario.

Fuente: Elaboracion propia

5.1.2. Distribucion de la variable objetivo

La distribucion de la variable objetivo presenta un rango entre 0.05y 152
kWh, con una mediana aproximada de 42.7 kWh y una marcada asimetria positiva.
Se identificaron valores atipicos en los extremos: sesiones fallidas (<1 kWh) y

consumos muy elevados (>120 kWh).
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Figura 16. Distribucién de la variable objetivo

Distribution of Energy Consumed (kWh)
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Fuente: Elaboracion propia

La grafica confirma que la mayoria de las sesiones se concentran entre 20 y
60 kWh, con una cola larga hacia la derecha. Esto refleja que el consumo
energético no sigue una distribucion normal, sino una distribucion sesgada positiva.
Los valores extremos corresponden a sesiones anodmalas, a vehiculos con baterias
de gran capacidad o el tipo de carga ya sea de domiciliar o de estacion de carga
rapida.
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5.1.3. Correlaciones

El analisis de correlacion muestra que no existen relaciones lineales fuertes

entre Energy Consumed y las demas variables. Esto implica que la dinamica del
consumo esta dominada por relaciones no lineales, lo que orienta hacia la

necesidad de modelos mas sofisticados para capturar interacciones complejas

Figura 17. Mapa de correlaciones
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Fuente: Elaboracion propia

5.1.4. Distribucion de los datos

El siguiente grafico muestra la distribucion de las sesiones de carga segun
tipo de cargador utilizado, entre los cuales estan domiciliares (110v - 240v) y de
carga rapida (DC).
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0.4

0.2

0.0
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Figura 18. Diagrama de dispersion sobre datos de tipo de cargador

Energia consumida vs Duracién de carga segun tipo de cargador
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Fuente: Elaboracion propia

Para los fines de esta investigacion, el analisis se centra exclusivamente en
el comportamiento de carga en el hogar, restringido al uso de cargadores Level 1y
Level 2. La inclusién de sesiones de DC Fast charging no resulta pertinente, ya que
introduce ruido en lugar de aportar claridad al fendmeno estudiado, debido a que
operan en un contexto completamente diferente. A continuacion se muestra el

mismo grafico pero incluyendo unicamente los tipos de cargas pertinentes a este
estudio.
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Figura 19. Diagrama de dispersién sobre tipos de cargador seleccionados

Energia consumida vs Duracién de carga basadas en cargadores (110-240v)
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Fuente: Elaboracion propia

El andlisis de los patrones de carga muestra diferencias claras entre los
distintos tipos de cargadores. Por ejemplo, los cargadores de tipo 1 (110v)
presentan una pendiente muy plana en la relacidén entre energia consumida y
duracion de la carga. Esto significa que entregan energia de manera lenta,
requiriendo sesiones prolongadas de varias horas para acumular cantidades
moderadas de kWh. En contraste, los cargadores tipo 2 (240v) muestran una
pendiente mucho mas pronunciada, lo que refleja una mayor capacidad de entrega

de energia por unidad de tiempo.

5.2. Limpieza de datos

La calidad de los datos constituye un factor determinante en la validez de
cualquier modelo predictivo. En el contexto de este estudio sobre consumo
energético en sesiones de carga de vehiculos eléctricos, se identificaron diversas

fuentes de ruido y valores anémalos que requieren ser tratados antes de la fase de
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modelado. El proceso de limpieza de datos se desarrollo bajo los siguientes
lineamientos:

5.2.1. Filtrado por Alcance (Scope Filtering)

Se mantuvieron unicamente las sesiones de carga con cargadores Level 1y
Level 2, excluyendo aquellas correspondientes a DC Fast, dado que el foco de la

investigacion se limita al comportamiento de carga en el hogar.

5.2.2. Valores atipicos y extremos

La variable objetivo present6 consumos anormalmente bajos (<1 kWh) y
extremadamente altos (>120 kWh). Los primeros suelen corresponder a sesiones
abortadas o fallidas, mientras que los segundos, aunque posibles en baterias de
gran capacidad, se consideran sospechosos y requieren verificacion. La decision
metodoldgica adoptada consistié en:

= Excluir valores menores a 1 kWh, por su baja representatividad.
= Mantener los valores altos solo cuando se verifican coherentes

con la capacidad de bateria reportada.

5.2.3. Consistencia entre variables

Se aplicaron reglas de validacién cruzada para garantizar consistencia entre
campos. Por ejemplo, el consumo de energia (Energy Consumed) NO puede superar
la capacidad de la bateria (Battery capacity). Asimismo, se verificd que End % sea

mayor que start % en la mayoria de los casos, salvo sesiones interrumpidas.

5.2.4. Manejo de valores faltantes

Los valores faltantes fueron abordados mediante técnicas de imputacién con
el objetivo de conservar la mayor cantidad posible de informacidén y mantener la
calidad del conjunto de datos. Para ello, se estimaron los datos ausentes utilizando
la informacién disponible y aplicando métodos adecuados segun el tipo y
comportamiento de cada variable.

Cuando fue factible, se recurrio a estimaciones fundamentadas en el

conocimiento del dominio para obtener valores consistentes con la realidad del
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sistema. En los casos restantes, se aplicaron métodos estadisticos simples, como
el uso de la media o la mediana, garantizando asi un conjunto de datos completo,

coherente y util para el analisis posterior.

5.2.5. Normalizacion de unidades

Se verifico la consistencia en las unidades de medida: kWh para energia, kW
para potencia y °C para temperatura. Esta revision permitié evitar inconsistencias

derivadas de conversiones erroneas o registros heterogéneos.

5.3. Ingenieria de caracteristicas

5.3.1. Calculo de estado de la carga (State of Charge)

En esta etapa se implementé una de las transformaciones mas relevantes del
proceso de feature engineering: la creacién de la variable SoC_diff, definida como
la diferencia entre el estado de carga final y el inicial de la bateria durante una

sesion de carga.
ASoC = SoCy — SoC;

Donde:
ASoC: Cambio en el Estado de Carga (la diferencia).
SoC f: Estado de Carga final (final/end).
SoC i : Estado de Carga inicial (initial/start).

Esta nueva caracteristica permite cuantificar directamente el incremento en el
estado de carga de la bateria, proporcionando una representacion mas explicita del
proceso de carga. Ademas de su utilidad para el modelado predictivo, SoC_diff
facilita el analisis exploratorio al ofrecer una medida intuitiva de la cantidad de

energia almacenada durante cada sesion.

Previo a su utilizacion, se llevé a cabo una verificacion de calidad de datos para
asegurar que los valores de SoC_diff se mantuvieran dentro de un rango
fisicamente plausible (0 % a 100 %). Cualquier valor fuera de este rango fue tratado

como dato faltante para evitar sesgos en los procesos posteriores.
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5.3.2. Estimacién de energia consumida segun el estado de la carga

Para facilitar la precision del modelo se crea la variable derivada
Energy est SoC la cual representa la energia estimada necesaria para aumentar el
nivel de carga. Es una aproximacién directa del consumo esperado y el predictor
mas importante del modelo.

La estimacion de la energia consumida a partir del cambio en el estado de
carga (Energy est soC) Se basa en principios descritos en estudios sobre gestion y
modelado del SoC en baterias de vehiculos eléctricos (Hannan et al., 2017).

Con el objetivo de estimar de forma tedrica cuanta energia deberia haberse

consumido durante una sesion de carga se utiliza la siguiente formula.

Energy est SoC = Battery Capacity (kWh) x (SoC _diff / 100)

Donde:
Battery Capacity (kWh): Capacidad total de la bateria del vehiculo.

SoC_diff: Diferencia entre el estado de carga final e inicial.

5.3.3. Unidad de eficiencia energética

Energy per_SoC (Energy per State of Charge unit) es una variable derivada
que mide la cantidad de energia consumida por cada punto porcentual de
incremento en el estado de carga (State of Charge, SoC) de la bateria. A diferencia
de Energy est Soc, que estima el consumo total esperado, esta métrica se enfoca

en la eficiencia energética especifica del proceso de carga y su formula es.

Energy per SoC = Energy Consumed (kWh) / SoC diff

La variable energy per soc se utiliza como un indicador de eficiencia
energética especifica, expresando el consumo por unidad de cambio en el estado
de carga, en linea con enfoques descritos por Hu et al. (2016) en el analisis

energético de sistemas de almacenamiento.
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5.3.4. Calculo de la potencia promedio suministrada

Con el fin de calcular la potencia promedio suministrada al vehiculo eléctrico
durante una sesion de carga se crea una caracteristica Power_proxy (Proxy for
Average Charging Power). La variable rower proxy se utiliza como estimador de la
potencia promedio suministrada durante la sesion de carga, ofreciendo informacién
relevante sobre la dinamica temporal del proceso, en consonancia con enfoques

propuestos por Zhang et al. (2018).

Easer

PU“’erpmx}- = T
: t(:harg‘t:—

Donde:
EASoC: Energia estimada requerida para lograr el incremento de carga.

Atcharge: Tiempo total de la sesién de carga en horas.

Aunque esta caracteristica no representa directamente una medicién de
potencia real del cargador, sirve como aproximacion util del perfil energético medio,

capturando la relacién entre energia transferida y tiempo de carga.

5.3.5. Eficiencia de carga

La variable charge Efficiency cuantifica el rendimiento energético del
proceso de carga, al comparar la energia real suministrada con la energia estimada
tedrica, siguiendo criterios similares a los empleados por Zou et al. (2015) en el

analisis de eficiencia de baterias.

. o E b
Tcharge E

g

Donde
Eb: Energia real suministrada durante la sesion.

Eg: Energia teorica requerida para el incremento del estado de carga.
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5.3.6. Imputacién de variable objetivo

Para completar los valores faltantes en Energy Consumed (kWh), se
estimaron los datos a partir de la relacion entre la capacidad de la bateria y el
aumento en su nivel de carga. Esta estimacion se calculé6 mediante la siguiente
expression.

ASoC
c X
100

Donde:

Ec: Energia consumida

C: Es la capacidad total de la bateria en kilovatios-hora (kWh).

ASoC: Diferencia en el estado de carga (State of Charge), en puntos
porcentuales.

Cuando fue posible, se aplicé este método por reflejar de forma sencilla y
coherente el comportamiento real del sistema. En los casos donde faltaba
informacion clave, se utilizaron técnicas estadisticas basicas, como la imputacién

con la media, para mantener la consistencia del conjunto de datos.

5.4. Entrenamiento de modelos

Para la etapa de modelado se implementaron diferentes modelos de regression
lineal, refuerzo de gradients y un enfoque de red neuronal multicapa (MLP,
Multilayer Perceptron), esta ultima fue seleccionado por su capacidad para capturar
relaciones no lineales complejas entre las variables predictoras y la variable
objetivo Energy Consumed (kWh).
La metodologia de propuesta de solucion incorpora un pipeline completo que
incluye limpieza con coherencia fisica, ingenieria de caracteristicas, seleccion de
variables y un modelo de red neuronal (MLP), finalmente despues de aplicar y
evaluar los modelos anteriores se confirma que MLP ofrece un mejor resultado R2
y un marge de error (MAE) menor. A continuacion se detalla el procedimiento
seguido.

5.4.1. Division del conjunto de datos

Se dividio el conjunto de datos en dos subconjuntos utilizando la regla de
80/20 en donde:
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Entrenamiento: 80 % de las observaciones.

Prueba: 20 % restante, reservado exclusivamente para la evaluacion final del

modelo.

5.4.2. Estandarizacion de variables

Antes del entrenamiento, todas las caracteristicas numéricas fueron

escaladas mediante la técnica StandardScaler, centrando los datos en media cero y

varianza unitaria. Esto mejora la convergencia del algoritmo y evita que variables

con magnitudes mayores dominen el proceso de aprendizaje.

5.4.3. Arquitectura del modelo

Figura 20. Arquitectura de MLP

o0 00000
00000
22— 83888
(X_train_scaled_shape|[1)
Features) . . . . .

Dense Layer 1
(128 Neurons)

[ Activalion: RELU .

Fuente: Elaboracion propia

5.4.3.1. Estructura

El modelo consta de 5 capas secuenciales de procesamiento: tres capas

ocultas densas y una capa de salida.

Dropout
(0.25)

o0
90
LA ]

Tabla 7. Elementos del modelo de red neuronal.

Dense (64 Neurons)

Activation: RELU

Dropout
(0.15)

. ) £

® .. Dense (1 Neuron

Activation: RELU

Linear Activation
(Regression)

Capa Neuronas Activacion Propoésito

Capa de 128 RelU Primera etapa de extraccion de caracteristicas.

Entrada/Oculta 1 input_shape indica el numero de caracteristicas
de entrada.

Capa Oculta 2 64 RelU Reduce la dimensionalidad de las caracteristicas
extraidas.

Capa Oculta 3 32 RelU Mayor reduccién de dimensionalidad para

preparar la salida.
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Capa de Salida 1 (Ninguna)  Produce la prediccion final. Una sola neurona sin
funcion de activacion es estandar para
problemas de regresion lineal.

Fuente: Elaboracion propia
5.4.3.2. Parametros de entrenamiento
= Optimizador (optimizer="adam"). Se utiliza el algoritmo Adam (Adaptive
Moment Estimation). Es la opcion predeterminada mas popular debido a su
eficiencia computacional y su capacidad para converger rapidamente

adaptando la tasa de aprendizaje para cada peso de la red.

= Funcion de Pérdida (loss="mse"). Se utiliza el Error Cuadratico Medio (Mean
Squared Error). Esta es la funcion de pérdida estandar para problemas de
regresion, ya que mide la diferencia cuadratica promedio entre los valores

predichos y los valores reales, penalizando mas los errores grandes.

= Métricas (metrics=["mae"]). Se mide el Error Absoluto Medio (Mean Absolute
Error). Esta métrica es mas interpretable que el MSE, ya que representa la
magnitud promedio de los errores en las mismas unidades que la variable de

salida.

5.4.3.3. Detencion temprana (Early Stopping)
Se implementd un mecanismo de validacion temprana que interrumpe el
entrenamiento si la pérdida no mejora tras un numero definido de iteraciones. Esto

previene el sobreajuste (overfitting) y mejora la capacidad de generalizacion.

5.4.3.4. Seleccion de variables

Para el entrenamiento se seelccionaron las carwcteristicas que presentan
mayor correlacion incluyendo las variables derivadas que fueron creadas

como parte de la optimizacion del conjunto de datos.
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Figura 21. Variables principales

Charge_Efficiency

Charging Duration (hours)
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|Correlacién| con Energy Consumed (kWh)

Fuente: Elaboracién propia
5.4.3.5. Evaluacion del modelo
El desempefio fue evaluado con métricas estandar de regresion las cuales

se muestran a continuacion.

Tabla 8. Métricas de desempefio

Metrica Resultado

MAE (Error Absoluto | 1.53 kKWh
Medio)

RMSE (Raiz del Error | 2.12 kWh
Cuadrdtico Medio)
R? (Coeficiente de | 0.987

Determinacion)
Fuente: Elaboracion propia

En el modelo final de red neuronal (MLP) utilizado para predecir Energy Consumed
(kWh), la curva de aprendizaje mostré un descenso constante en la pérdida tanto
en entrenamiento como en validacion y una posterior estabilizacion con diferencias
minimas entre ambas. Lo cual demuestra que el modelo logré un equilibrio

adecuado entre ajuste y aprendizaje, evitando tanto el sobreajuste como el
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subajuste. La implementacion de early stopping fue clave para detener el

entrenamiento en el punto 6ptimo y prevenir el sobreentrenamiento.

Figura 22. Curva de aprendizaje
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Finalmente se muestra un ejemplo de prediccion del modelo de red neuronal.

Tabla 9. Ejemplo: Datos de entrada

Variable Valor Descripcion
Energy est SoC | 57.45kWh  Energia estimada segun el incremento del
estado de carga (SoC).
SoC _diff | 57.45% Diferencia entre el estado de carga final e
inicial de la bateria.
Energy per SoC | 1.0589 Energia consumida por cada punto porcentual
kWh/% de carga afiadida.
Power_proxy | 16.07 kW Potencia media aproximada durante la sesion
de carga.
Battery Capacity | 100.0 kWh Capacidad total de la bateria del vehiculo.
(kWh)
Charging Rate | 16.07 %/h Tasa promedio de carga por hora.
Charging Duration | 3.57h Duracion total de la sesion de carga.
(hours)
Charge_Efficiency | 1.0589 Relacion entre la energia real consumida y la
energia tedrica estimada.
Energia estimada | 60.79 kWh  Valor predicho por la red neuronal: energia

(Outpuy)

total consumida en la sesion.
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Fuente: Elaboracion propia

5.5. Comparacion de modelos

Con el objetivo de estimar con precision la variable objetivo Energy
Consumed (kWh), se implementaron y evaluaron distintos enfoques de modelado
supervisado: Regresion Lineal, XGBoost y Redes Neuronales Artificiales (ANN).
Cada uno de estos modelos presenta caracteristicas particulares en cuanto a
complejidad, capacidad de aprendizaje y desempefio predictivo, o que permitié

realizar un analisis comparativo exhaustivo.

El modelo final basado en redes neuronales alcanzé resultados significativamente

superiores en comparacion con otros enfoques tradicionales:

Tabla 10. Comparativa de modelos

Modelo MAE (kWh) RMSE (kWh)  R?
Regresion Lineal | 18.78 21.81 -0.005
XGBoost | 21.06 25.63 -0.387

Red Neuronal (MLP, final) | 1.58 2.12 0.987

Fuente: Elaboracion propia

Estos resultados evidencian una mejora sustancial tanto en precision como en
capacidad explicativa, con un aumento drastico del coeficiente de determinacion y
una reduccion del error absoluto medio en mas del 90 % respecto a modelos

previos.

5.5.1. Regresion Lineal.

Este modelo representa el enfoque mas sencillo, basado en relaciones
lineales entre las variables predictoras y la variable objetivo. Su principal ventaja es
la interpretabilidad y la rapidez en el entrenamiento. Sin embargo, debido a la
naturaleza no lineal del proceso de carga de vehiculos eléctricos y la interaccion
compleja entre variables como SoC_diff, Battery Capacity o Charging Duration, su
capacidad predictiva fue limitada. El modelo obtuvo un coeficiente de determinacion
(R?) cercano a 0, lo que indica que apenas logro explicar la variabilidad de la

energia consumida.
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5.5.2. XGBoost.

Como alternativa mas avanzada, se aplicé un modelo basado en gradient
boosting, el cual combina multiples arboles de decision para capturar interacciones
no lineales y efectos complejos entre las variables. A pesar de mejorar ligeramente
la capacidad predictiva respecto a la regresion lineal, el modelo no alcanzé un
rendimiento satisfactorio (R? = -0.38). Este resultado sugiere que, aunque XGBoost
maneja no linealidades, su desempefio se ve afectado por el nivel de ruido
presente en los datos y la ausencia de ciertas relaciones fisicas explicitas en las

variables originales.

5.5.3. Redes Neuronales Artificiales (ANN).

Finalmente, se implementd un modelo basado en redes neuronales
profundas, acompafado de un proceso integral de feature engineering, imputacion
basada en relaciones fisicas y limpieza de datos orientada a garantizar la
coherencia electroquimica. Este enfoque permitié capturar patrones complejos y no
lineales asociados al comportamiento del proceso de carga. El modelo alcanzé un
rendimiento significativamente superior, con un error absoluto medio (MAE) de 1.58
kWh y un coeficiente de determinacion (R?) de 0.987, demostrando una capacidad

predictiva notable y una alta concordancia con los valores reales observados.

En conclusién, la comparacién evidencia que, si bien los modelos
tradicionales ofrecen ventajas en interpretabilidad y simplicidad, el uso de redes
neuronales profundas, en conjunto con una adecuada preparacion de datos y
generacion de variables derivadas, resulta claramente superior para predecir el
consumo energético durante el proceso de carga. Esto confirma que la complejidad
inherente a este fendmeno requiere modelos con mayor capacidad de

representacion no lineal para lograr predicciones precisas y consistentes.

5.6. Aplicacion y calculo final
La Autoridad Reguladora de los Servicios Publicos (ARESEP) es la

institucién responsable de establecer y aprobar las tarifas de electricidad en Costa
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Rica. En el caso del servicio residencial, la metodologia tarifaria se fundamenta en
principios de recuperacion de costos, eficiencia econémica y equidad social. En el
mercado energético costarricense el consumo eléctrico residencial se mide segun
los Kilovatios por hora consumidos, para dicha investigacion se utiliza el tarifario
impuesto por la ARESEP para el periodo de 2024-2025, debido a que sus tarifas
son fluctuantes se aclara en este documento que los precios y calculos realizados

pueden sufrir cambios posteriores a la publicacion de este documento.

5.6.1. Lectura y consumo medido

El punto de partida es la lectura mensual del medidor eléctrico, que registra
el consumo de energia en kilovatios hora (kWh). Este valor representa la cantidad

de energia demandada por el hogar durante el periodo mensual de facturacion.

5.6.2. Bloques de consumo

Independietemente de la compafia que provee el servicio energetico
ARESEP aprueba esquemas de bloques tarifarios progresivos. Bajo este sistema,
los primeros kWh consumidos se cobran a una tarifa mas baja, mientras que los

bloques superiores aplican precios mas altos.
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Figura 23. Tarifario por bloque de consumo

@x

Tarifas eléctricas
Tarifa Residencial Tarifa Residencial Tarifa Residencial
Horaria T-REH T-RE Prepago T-RP
Consumo de 0 a 500 kWh Bloque Bloque
de 0-30kwh 2 034,60 de 0-30kwh 2 034,60
Punta (156,96 Cargo fijo Cargo fijo
Valle 764,34 Bloque Bloque
de 31-200 kWh 67,82 de 31-200 kWh 767,82
Nocturno 726,94 Cada kWh CadakWh
Consumos mayores a 501 kWh Bloque Bloque
de 201-300 kWh 104,07 de 201-300 kWh 104,07
Punta 194,09 Cada kWh CadakWh
valle (78,33 Blogue mayor Bloque mayor
Nocturno (36,26 Cada kWh adicional ! Cada kWh adicional !
— Punta Valle n Nocturno
Definicion de 1001 a1230 ¢ :
7 A pm De 6:01 a10:00 de 20:01a 6:00
de periodos y de 17:31 @ 20:00 yde 12:31a17:30

Fuente: Comisién Nacional de Fuerza y Luz, Costa Rica.

5.6.3. Cargos fijos y variables

La tarifa residencial incluye dos componentes principales:

= Cargo fijo mensual: cubre costos de disponibilidad del servicio, operacion y

mantenimiento de la red.

— Cargo por energia: se calcula multiplicando el consumo (kWh) por la tarifa

correspondiente al bloque en el que se ubique el usuario.

5.6.4. Tarifas horarias

En ciertos casos, ARESEP ha autorizado la implementacion de tarifas

horarias residenciales, en las que el precio de la energia varia segun la franja del

dia:
= Punta: horas de mayor demanda, con costo mas alto.
= Valle: horas intermedias, con costo moderado.

= Nocturno: horas de baja demanda, con costo reducido.
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Figura 24. Tarifario residencial horaria

Tipo de tarifa DescripcionTarifa Bloque Tarifa

T-REH — Residencial horaria Periodo Noche | 76.45
Periodo Punta | 152.53
Periodo Valle |104.80

Fuente: Autoridad Reguladora de los Servicios Publicos (ARESEP)

5.6.5. Impuestos y cargos adicionales

Al monto calculado se le aplican los impuestos vigentes (como el Impuesto al
Valor Agregado — IVA), asi como otros cargos aprobados por ARESEP para

financiar programas especificos del sector eléctrico.

La factura mensual final se determina al sumar:
1. El cargo fijo.
2. El cargo por energia consumida segun el bloque tarifario.

3. Los impuestos y recargos aplicables.

Este modelo asegura que los usuarios paguen en proporcion a su consumo y que
los ingresos del sistema reflejen los costos reales de prestacion del servicio
eléctrico (Autoridad Reguladora de los Servicios Publicos (ARESEP), 2025).

5.7. Simulador de tarifas (prototipo)

Como parte de la propuesta metodolégica, se ha desarrollado un simulador de
tarifas orientado a estimar de forma precisa el costo asociado a las sesiones de
carga de vehiculos eléctricos en un entorno residencial. Esta herramienta, disefiada
con un enfoque centrado en el usuario, se basa en una base de datos actualizada
con informacion de vehiculos eléctricos disponibles en el mercado para el afo

2025, lo que garantiza su relevancia y aplicabilidad en contextos reales.

El simulador considera como entradas principales los siguientes datos:
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= Modelo del vehiculo: a partir del cual, mediante inferencia y vinculacion
con la base de datos, se obtiene informacion técnica relevante del
fabricante, incluyendo capacidad de bateria y parametros de consumo
energético.

— Estado de carga de la bateria: representa el porcentaje de carga inicial y
final del vehiculo antes y después de la sesién de recarga.

= Duracion de la sesidn de carga: tiempo total requerido para completar el

proceso de recarga, expresado en horas.

Estos datos constituyen la base para el calculo automatizado del costo total de la
sesidn de carga, el cual se presenta en colones costarricenses considerando la
estructura tarifaria residencial vigente aprobada por la Autoridad Reguladora de los
Servicios Publicos (ARESEP).

5.7.1. Diseno de la aplicaciéon

Un ejemplo del prototipo de la herramienta se muestra en la siguiente figura:

Figura 25. Prototipo de herramienta de simulacion 1

EV Charge Estimator

Mobile wireframe

EV model

Nissan LEAF v

Charge range 20% - 85%

Start charge

End charge

—

Duration (hours, minutes)

ours Minutes

4 30

Fuente: Elaboracion propia
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La herramienta proporciona al usuario informacion detallada sobre el costo
total de la sesion de carga, el bloque tarifario aplicable y otros indicadores
energéticos relevantes derivados del modelo de inteligencia artificial utilizado en el

proceso de estimacion.

Figura 26. Prototipo de pagina de resultados del simulador

EV Charge Estimator

Mobile wireframea
Selection
EV model
Charge range 20% - 80%
Duration 3.57h
Battery capacity 100.0
Model year 2024
Charging rate 16.07 %/h
Power proxy 16.07 kW
Energy est. SoC SoC diff

KWh

Energy per SoC
1.0589
kWh/%

kW%

Estimated Output

60.79 kWh

kW

Back

57.45 kWh 5745 %

Charge Efficiency

1.0589

Amount

New estimate

Fuente: Elaboracion propia

5.7.2. Alcances

= La aplicacion ofrece un catalogo de vehiculos eléctricos basado en
informacion recopilada desde portales de venta oficiales y fuentes técnicas

confiables.
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5.7.3.

El simulador utiliza datos de entrada facilmente accesibles para el usuario
final, lo que facilita su uso sin requerir conocimientos técnicos avanzados.
Los resultados generados incluyen el costo total de la sesién de carga
expresado en colones costarricenses e incorporan el bloque tarifario

residencial correspondiente.

Limitaciones

El simulador no contempla el sistema tarifario basado en prepago ni la
facturacion por franjas horarias, limitando su aplicacion a esquemas tarifarios
estandar.

El modelo de inteligencia artificial se enfoca exclusivamente en escenarios
de carga residencial de baja potencia, excluyendo cargadores de carga
rapida (DC Fast) utilizados en entornos comerciales.

La base de datos de vehiculos eléctricos esta restringida a aquellos modelos
para los cuales se pudo obtener informacion técnica detallada, lo que podria

limitar el alcance del simulador frente a la totalidad del mercado.
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CAPITULO 6. Conclusiones y Recomendaciones

Esta investigacion revela la posibilidad de predecir y calcular el consumo
energético de los vehiculos eléctricos, los cuales representan una poblacion
significativa en la flota vehicular. Sin embargo, su crecimiento es exponencial y, en
conjunto con politicas fiscales e incentivos comerciales, es probable que la
demanda de estaciones de carga aumente. Dada la escasez de estas estaciones a
lo largo del pais, el proposito de este estudio es mostrar a los usuarios la facilidad y

factibilidad de utilizar la energia doméstica para dicho fin.

6.1. Conclusiones

Al finalizar la investigacion, se concluye lo siguiente:

6.1.1. Integracion efectiva de la IA en la prediccién del consumo energético.

El estudio confirma que tanto los modelos de aprendizaje automatico como
las redes neuronales artificiales ofrecen una alta capacidad predictiva sobre el
consumo energético durante la carga de los vehiculos eléctricos. Dicha
implementacion permite anticipar patrones de demanda y optimizar el uso de la red

energética residencial, lo que facilita una mejor utilizacion de los recursos.

6.1.2. Relevancia del contexto costarricense en la modelacion de datos.

Aunque la base de datos proviene del mercado estadounidense, la
adaptacion metodoldgica y la calibracidn de las variables derivadas permiten
obtener resultados positivos y extrapolables al contexto costarricense. Este proceso
demuestra la posibilidad de importar metodologias internacionales al ambito local,

desarrollando una contextualizacion correcta de los parametros.

6.1.3. Impacto econémico para los usuarios residenciales.

Se identifica que el incremento en el consumo energético doméstico y su

efecto en la factura mensual se puede mitigar mediante estrategias de carga
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inteligente, dependiendo del sistema tarifario que utilice el usuario (por ejemplo,
residencial por horario o por bloques). Dicho analisis se facilita mediante la
prediccidn del consumo energético y del estado de la bateria, ya que, segun los
datos, el consumo sera mayor o menor dependiendo del estado de carga inicial.
Este analisis se pone a disposicion del usuario mediante una herramienta de

simulacién de carga.

6.1.4. Contribucion a la sostenibilidad energética del pais.

El estudio integra aspectos tecnoldgicos, ambientales y socioeconémicos,
fortaleciendo la visidon de energia sostenible promovida por Costa Rica. Esta
investigacion respalda los esfuerzos hacia la descarbonizacién y el fomento de la

movilidad eléctrica como pilar del desarrollo sostenible.

6.2. Recomendaciones

Como resultado de esta investigacion y a partir de la experiencia adquirida
durante el disefio, desarrollo y orquestacion de modelos de inteligencia artificial
para la prediccion del consumo energético y los patrones de carga, se formulan las

siguientes recomendaciones:

6.2.1. Ampliacion de la base de datos local

Si bien fue posible utilizar datos obtenidos de modelos de carga
estadounidenses, se recomienda recopilar informacién empirica a nivel
costarricense sobre el consumo energético en hogares que posean un vehiculo
eléctrico. Esto permitiria refinar no solo este modelo predictivo, sino también otros,

y aumentar la validez de los datos aplicados en el contexto costarricense.

6.2.2. Colaboraciéon con empresas proveedoras de servicios eléctricos para

el desarrollo de una herramienta de simulacion

Si bien en esta investigacion se implementé una aplicacion prototipo para
integrar el modelo de inteligencia artificial disefiado, se recomienda establecer
alianzas estratégicas con las principales empresas distribuidoras de electricidad del

pais. El objetivo seria co-desarrollar una herramienta de simulacion robusta,
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orientada a la educacion del usuario final y a la difusion de buenas practicas en

materia de carga eficiente y consumo responsable de energia.

6.2.3. Extension del modelo a nuevos ambitos de estudio

Dado que el alcance del presente estudio se limité a vehiculos livianos,
recarga residencial y tarifas eléctricas por bloques, se sugiere ampliar la

investigacion para incluir flotas de transporte publico e institucional eléctrico.

Asimismo, se recomienda realizar un analisis comparativo entre las distintas zonas

geograficas del pais y los regimenes tarifarios vigentes. Esta expansion permitiria

enriquecer el modelo, generar hallazgos mas diversos y aumentar su aplicabilidad

en multiples escenarios de movilidad sostenible.
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CAPITULO 7. Reflexiones finales

La presente investigacion ha permitido explorar, el impacto que la adopcién
de vehiculos eléctricos puede tener en el consumo energético residencial
costarricense. A partir del analisis de datos, la revision de literatura especializada y
la planificacion de desarrollo de un modelo predictivo basado en inteligencia
artificial, se ha descubierto evidencia valiosa que contribuye al debate sobre la
viabilidad técnica, econdmica y ambiental de la movilidad eléctrica en el pais.

Otro aspecto relevante es que la transicion hacia la electromovilidad en
Costa Rica aun cuenta con desafios en infraestructura de carga y cobertura
informativa. Esto representa una oportunidad para consolidar un modelo de
inteligencia artificial, que aproveche la informacién disponible en el mercado sobre
los vehiculos eléctricos y sus impactos ambientales, econdmicos y culturales con el
objetivo de informar a la poblacién y que estos puedan tomar una decisidon mas

informada con respecto a la adquisicion de un vehiculo eléctrico.
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CAPITULO 8. Glosarios

Autonomia: Distancia maxima que puede recorrer un vehiculo eléctrico con una
carga completa de su bateria. Se expresa en kilbmetros y depende de factores
como la capacidad de la bateria, la eficiencia del motor y las condiciones de

conduccion.

Capacidad de bateria: Cantidad de energia que puede almacenar la bateria de un

vehiculo eléctrico, medida normalmente en kilovatios-hora (kWh).

Carga rapida: Proceso de recarga de la bateria de un vehiculo eléctrico que
emplea potencias elevadas (generalmente superiores a 22 kW) para reducir el

tiempo necesario de carga (International Electrotechnical Commission, 2017).

Carga lenta: Método de recarga de la bateria que emplea potencias mas bajas
(habitualmente inferiores a 3,7 kW), con tiempos de carga prolongados

(International Electrotechnical Commission, 2017).

Inteligencia artificial (IA): Rama de la informatica que estudia y desarrolla
sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia
humana, como el aprendizaje, la percepcion y la toma de decisiones (Russell &
Norvig, 2021).

Modelo predictivo: Algoritmo o sistema disefiado para estimar valores futuros o

desconocidos a partir de datos histéricos y patrones detectados (Han et al., 2022).

Movilidad eléctrica: Conjunto de medios de transporte impulsados total o
parcialmente por energia eléctrica, incluyendo vehiculos eléctricos de bateria,
hibridos enchufables y de pila de combustible (Agencia Internacional de Energia,
2022).

Patrones de carga: Comportamientos repetitivos en los horarios, frecuencia y

duracion de la recarga de un vehiculo eléctrico.
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PIA-02: Curso de la Maestria en Ingenieria del Software con énfasis en Inteligencia
Artificial Aplicada, en el cual se desarrollara y entrenara el modelo propuesto en

esta investigacion.

Simulador: Herramienta de software que reproduce de manera interactiva el
funcionamiento o comportamiento de un sistema real para su analisis o

experimentacion.

Tarifa dinamica: Modalidad de cobro por el consumo eléctrico en la que el precio

varia segun el horario (horas valle y horas pico) y la demanda de energia.
Vehiculo eléctrico (EV): Automovil que funciona total o parcialmente con energia

eléctrica almacenada en baterias recargables, prescindiendo total o parcialmente

del uso de combustibles fosiles (Agencia Internacional de Energia, 2022).
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