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Resumen—El acelerado crecimiento de vehículos eléctricos
(VE) en Costa Rica ha generado la necesidad de comprender
el impacto energético y económico asociado a la recarga resi-
dencial. Este artículo presenta un enfoque predictivo basado en
aprendizaje automático para estimar el consumo energético y el
incremento en la factura eléctrica en hogares costarricenses. Se
emplearon datos del Electric Vehicle Population Dataset de 2024 y
se procesaron mediante ingeniería de características, selección de
variables, algoritmos de regresión, XGBoost y redes neuronales
artificiales. Los resultados muestran que el modelo MLP logra
un desempeño sobresaliente (R2 = 0,89), superando alternativas
tradicionales. Se integra además una simulación tarifaria basada
en tarifas reales de Costa Rica, permitiendo estimar costos y
generar escenarios de uso. El trabajo aporta una base técnica
y metodológica para la adopción informada de electromovilidad
en la región.

Index Terms—Vehículos eléctricos, consumo energético resi-
dencial, aprendizaje automático, redes neuronales artificiales,
XGBoost, regresión multivariable, modelado predictivo, estado
de carga (SoC), simulación tarifaria, tarifas eléctricas, movilidad
eléctrica, Costa Rica.

I. INTRODUCCIÓN

La transición hacia la movilidad eléctrica se ha consolidado
como un eje estratégico para la sostenibilidad energética a
nivel global, impulsada por la necesidad de mitigar emisiones
de gases de efecto invernadero y cumplir con los compromisos
climáticos internacionales [1], [2], [3], [4], [5]. En Costa
Rica, la adopción de vehículos eléctricos (VE) ha crecido
de manera exponencial, pasando de aproximadamente 3 300
unidades en 2020 a más de 20 000 en 2024, lo que representa
un incremento superior al 500 % [6], [7]. Este fenómeno
responde a la combinación de incentivos gubernamentales,
metas nacionales de descarbonización y una matriz eléctrica
con alta participación de fuentes renovables [8], [9], [10].

A pesar de estos avances, persiste incertidumbre entre
los consumidores respecto al impacto real que la recarga
del vehículo puede generar en la factura eléctrica mensual.
Esta preocupación se ve acentuada por la percepción de
insuficiencia en la infraestructura disponible y por barreras

sociotécnicas asociadas a la modernización del transporte [11],
[12], [13]. Según los datos recopilados (1), el 91.3 % de los
participantes indicó que no existen suficientes estaciones de
carga en su zona, evidenciando una percepción generalizada
de limitada cobertura y disponibilidad de puntos de recarga.
Estas inquietudes se alinean con barreras más amplias para la
adopción de VE, tales como dudas sobre la madurez tecnoló-
gica, preocupaciones operativas, cuestionamientos respecto a
la sostenibilidad real, limitaciones económicas y restricciones
en la infraestructura de apoyo [10], [14], [15].

Figura 1. Principales barreras para la adquisición de vehículos eléctricos
(Fuente: Elaboración Propia).

En este contexto, existe un vacío evidente en la literatura
latinoamericana respecto a cómo estimar el consumo ener-
gético residencial asociado al uso de vehículos eléctricos,
considerando patrones de uso reales, estructuras tarifarias
locales y características técnicas específicas de los modelos
en el mercado [16], [17], [18]. La ausencia de modelos y
herramientas predictivas contextualizadas dificulta la toma de
decisiones informadas tanto para consumidores como para
instituciones públicas, empresas distribuidoras y actores del
sector energético.

El presente estudio contribuye a cerrar esta brecha mediante
la construcción de un modelo predictivo basado en técnicas
modernas de aprendizaje automático, orientado a estimar el



consumo energético y el impacto económico asociado a la re-
carga residencial de vehículos eléctricos ligeros en Costa Rica.
Adicionalmente, se integra una simulación tarifaria diseñada
para reflejar las condiciones reales del sistema eléctrico cos-
tarricense, con el fin de ofrecer una herramienta analítica útil
para el análisis energético y la planificación de la movilidad
eléctrica en el país, en línea con las políticas de transición
energética y descarbonización vigentes [8], [9], [19].

II. ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

La adopción de vehículos eléctricos en Costa Rica ha
experimentado un crecimiento acelerado, pasando de 3 300
unidades en 2020 a más de 20 000 en 2024 y proyectándose a
superar las 30 000 unidades para 2025 [6], [7]. A pesar de este
incremento, persisten dudas significativas relacionadas con el
consumo energético, el impacto en la vida útil de las baterías,
la capacidad de la red eléctrica y los costos reales de operación
de un VE en un entorno residencial [10], [15].

La literatura nacional evidencia un vacío importante en
torno a herramientas técnicas que permitan estimar de manera
confiable el impacto económico de la recarga domiciliaria.
Este desconocimiento genera resistencia a la adopción y difi-
culta la planificación energética, especialmente en un país cuya
matriz eléctrica depende en gran medida de fuentes renovables
y tarifas horarias diferenciadas [5], [20]. Adicionalmente,
la estructura tarifaria vigente y los esquemas de bloques y
horarios implementados por las entidades reguladoras ejercen
una influencia directa sobre la distribución de los costos y el
comportamiento de consumo [21], [22], [23], [24].

III. ESTADO DEL ARTE

Diversos estudios internacionales han abordado la predic-
ción del consumo energético de VE en contextos de redes in-
teligentes. Wu et al. [25] analizaron el consumo energético de
vehículos enchufables ligeros en Estados Unidos, encontrando
que su impacto diario ronda los 3.1 kWh, concentrándose en
horas nocturnas. Coban et al. [26] utilizaron modelos de panel
para estimar el consumo doméstico, demostrando que métodos
de regresión multivariada pueden capturar variaciones de carga
con precisión aceptable.

Modelos basados en inteligencia artificial también han sido
empleados. Khan et al. [27] demostraron que las redes neuro-
nales superan a métodos lineales en pronósticos de carga en
estaciones de recarga, mientras Al-Ogaili et al. [28] subrayaron
la importancia de estrategias de control en escenarios de alta
penetración de VE. Revisiones recientes sobre carga inteligen-
te, pronóstico de demanda y comportamiento real de carga
residencial consolidan el papel de técnicas de aprendizaje
profundo, estrategias de gestión de demanda y esquemas de
tarificación dinámica [17], [29], [18].

Sin embargo, ninguno de estos trabajos aborda explíci-
tamente el contexto tarifario costarricense ni propone un
simulador adaptado al entorno residencial del país, utilizando
datos históricos y modelos de inteligencia artificial capaces de
realizar predicciones precisas sobre el estado y los patrones

de carga. Este artículo aporta precisamente esa perspectiva
contextualizada.

IV. MARCO CONCEPTUAL

El estudio considera cuatro conceptos fundamentales:
1) Consumo energético: cantidad de energía eléctrica trans-

ferida al vehículo durante la recarga (kWh), la cual depende
de la capacidad de la batería, la eficiencia del vehículo y los
patrones de uso [30], [31].

2) Estado de carga (SoC): medida del nivel de batería que
influye directamente en la energía necesaria para completar
una sesión de recarga. La estimación y gestión del SoC
constituye un problema ampliamente estudiado en aplicaciones
de vehículos eléctricos [31], [32], [33].

3) Potencia de carga: relación entre energía suministrada
y tiempo de carga, asociada al tipo de cargador (L1, L2 o DC)
y a las estrategias de control de potencia [34], [35], [36].

4) Tarifas eléctricas: esquemas definidos por distribuidores
locales, incluyendo bloques residenciales y tarifas horarias,
cuyo diseño influye en el comportamiento de consumo y en
la distribución de los costos [21], [22], [24], [37].

V. METODOLOGÍA

El enfoque metodológico consta de seis fases: análisis
exploratorio, limpieza de datos, ingeniería de características,
entrenamiento de modelos, evaluación de desempeño y simula-
ción tarifaria, siguiendo lineamientos clásicos de metodología
de la investigación cuantitativa aplicada [38], [39], [40], [41].
Para el diseño de los instrumentos de recolección de datos y el
análisis de la información cualitativa asociada a percepciones
de usuarios se consideraron también referentes en investiga-
ción social y análisis de datos cualitativos [42], [43], [44],
[45], [46].

V-A. Descripción del Conjunto de Datos

El conjunto de datos utilizado [47] proporciona una colec-
ción amplia y diversa de información que sirve como base para
generar variables derivadas y características relevantes. Estas
transformaciones permiten obtener relaciones más consistentes
entre los atributos y mejorar la capacidad predictiva de los
modelos desarrollados [48], [49].

La Tabla I resume el conjunto de datos base.

Cuadro I
CARACTERÍSTICAS PRINCIPALES DEL CONJUNTO DE DATOS (FUENTE:

ELABORACIÓN PROPIA).

Variable Descripción

Vehicle Age (years) Antigüedad del vehiculo
Vehicle Model Modelo
Battery Capacity (kWh) Capacidad (kWh)
Charger Type Tipo de cargador (domestico L1,L2

o DC)
Start % Estado inicial de la carga del

vehiculo
End % Estado al finalizar la carga del

vehiculo
Charging Duration (hours) Tiempo total de recarga en horas



V-B. Análisis Exploratorio
La Figura 2 muestra la distribución del consumo energético

esperado.

Figura 2. Distribución de consumo energético (Fuente: Elaboración Propia).

El mapa de correlaciones (Figura 3) evidencia que la
capacidad de la batería, la autonomía eléctrica y el tipo de
cargador son las variables de mayor impacto. Sin embargo,
estas no resultan lo suficientemente cohesivas ni presentan
una relación lineal fuerte como para ser utilizadas por sí solas
como características principales en un modelo de inteligencia
artificial, en coherencia con estudios sobre integración de VE
en redes y análisis de impacto en la red de distribución [50],
[51].

V-C. Limpieza de Datos
El proceso de limpieza de datos se diseñó para garantizar la

validez del modelado predictivo y reducir ruido y anomalías
en el conjunto de datos. Las acciones implementadas fueron
las siguientes:

Filtrado por alcance: se conservaron únicamente las
sesiones de carga realizadas con cargadores Level 1 y
Level 2, excluyendo DC Fast por no corresponder al
contexto residencial analizado.
Tratamiento de valores atípicos:

• se excluyeron consumos menores a 1 kWh por
considerarse poco representativos (sesiones fallidas
o incompletas),

• se mantuvieron valores altos únicamente cuando re-
sultaron coherentes con la capacidad de la batería
reportada.

Consistencia entre variables: se aplicaron reglas de
validación para evitar incongruencias, verificando que:

• el consumo energético no superara la capacidad de
la batería,

• el porcentaje final de carga (End %) fuese mayor que
el inicial (Start %), salvo en casos de interrupción.

Manejo de valores faltantes: se emplearon técnicas
de imputación basadas en estadísticas descriptivas y
conocimiento del dominio para preservar información y
mantener un conjunto de datos coherente y completo.

V-D. Ingeniería de Características

Con el fin de mejorar la capacidad predictiva de los mode-
los, se generaron diversas características derivadas a partir del
conjunto de datos original. Estas permiten capturar relacio-
nes energéticas y patrones de comportamiento no evidentes
únicamente con las variables base, en línea con las buenas
prácticas de minería de datos y modelado predictivo [48], [49].
Las principales características generadas fueron: SoC_diff,
Energy_est_SoC y Power_proxy.

V-D1. Diferencia de Estado de Carga (SoC_diff): La
variable SoC_diff representa el cambio porcentual en el estado
de carga entre el inicio y el final de una sesión de uso o recarga.
Se define como:

SoCdiff = SoCend − SoCstart (1)

donde SoCstart corresponde al porcentaje de batería inicial
y SoCend al porcentaje final.

V-D2. Estimación de Energía por Estado de Carga
(Energy_est_SoC): La característica Energy_est_SoC estima
la energía requerida para cubrir la variación observada en el
estado de carga. Se calcula mediante:

Energyest_SoC = BatteryCapacity × (SoCstart − SoCend) (2)

donde BatteryCapacity representa la capacidad útil de la
batería en kWh. Esta variable permite aproximar la energía
demandada incluso cuando no existen mediciones de consumo
directo, coherente con enfoques de estimación de estado de
carga y energía presentes en la literatura [31], [33].

V-D3. Potencia Proxy (Power_proxy): Dado que el con-
junto de datos no incluye valores explícitos de potencia
suministrada, se creó la característica Power_proxy como una
aproximación basada en la energía estimada y la duración
típica de recarga para cada tipo de cargador:

Powerproxy =
Energyest_SoC

Tcharger
(3)

donde Tcharger corresponde al tiempo promedio de recarga
para los tipos Level 1, Level 2 o DC Fast. Esta característica
captura diferencias operativas entre vehículos y métodos de
carga, y se alinea con estrategias de modelado de potencia de
carga en VE [35], [36].



Figura 3. Correlaciones entre variables (Fuente: Elaboración Propia).

V-D4. Relevancia de las Características Derivadas: Las
variables generadas permitieron mejorar las correlaciones in-
ternas del conjunto de datos y facilitaron la identificación de
relaciones no lineales en el consumo energético. En conjunto,
estas características incrementaron la capacidad predictiva de
los modelos y mejoraron el desempeño de las estimaciones de
energía por sesión de carga.

V-E. Modelos Predictivos

Tres modelos fueron evaluados:
1) Regresión lineal multivariable: modelo base, rápido

pero limitado ante relaciones no lineales.
2) XGBoost: algoritmo basado en árboles con gradiente,

capaz de capturar interacciones no lineales.
3) Red neuronal artificial tipo MLP, cuya arquitectura

se muestra en la Figura 4. El uso de modelos profundos para
la predicción de consumo energético ha mostrado resultados
competitivos en la literatura reciente [52], [53], [54].

V-F. Arquitectura del Modelo Neuronal

El modelo desarrollado corresponde a una red neuronal
densa (Multilayer Perceptron, MLP) compuesta por cinco
capas secuenciales: tres capas ocultas totalmente conectadas
y una capa de salida. Su diseño busca capturar relaciones no

Figura 4. Arquitectura del MLP (Fuente: Elaboración Propia).

lineales entre las características del conjunto de datos y el
consumo energético estimado.

V-F1. Parámetros de Entrenamiento: Para optimizar el de-
sempeño del modelo, se emplearon los siguientes parámetros:

Optimizador (Adam): Se utilizó el algoritmo Adam
(Adaptive Moment Estimation), reconocido por su efi-
ciencia computacional y su capacidad de adaptar diná-
micamente la tasa de aprendizaje a cada parámetro de la
red.
Función de pérdida (MSE): Se empleó el Error Cua-
drático Medio (Mean Squared Error), estándar en tareas
de regresión al penalizar más fuertemente los errores
grandes.



Cuadro II
ARQUITECTURA DEL PERCEPTRÓN MULTICAPA (MLP) UTILIZADO EN EL ESTUDIO.

Capa Neuronas Activación Propósito
Entrada / Oculta 1 128 ReLU Extracción inicial de características
Dropout 1 — 0.25 Regularización y prevención de sobreajuste
Oculta 2 64 ReLU Reducción progresiva de dimensionalidad
Dropout 2 — 0.15 Reducción de coadaptación entre neuronas
Oculta 3 32 ReLU Abstracción final de patrones relevantes
Salida 1 Ninguna Predicción continua (regresión)

Métrica (MAE): Se utilizó el Error Absoluto Medio
(Mean Absolute Error), métrica más interpretable que
el MSE al expresarse en las mismas unidades que la
variable objetivo.

V-F2. Mecanismo de Detención Temprana: Para evitar
sobreajuste y mejorar la capacidad de generalización, se im-
plementó un esquema de early stopping. El entrenamiento se
interrumpía automáticamente cuando la función de pérdida en
el conjunto de validación dejaba de mejorar tras un número
determinado de épocas, evitando así un ajuste excesivo a los
datos de entrenamiento.

V-F3. Selección de Variables: Las características utiliza-
das para entrenar el modelo fueron seleccionadas mediante
análisis de correlación, priorizando aquellas con mayor rela-
ción estadística respecto a la variable objetivo. Asimismo, se
incorporaron variables derivadas obtenidas durante el proceso
de ingeniería de características, lo que permitió enriquecer la
representación del conjunto de datos y mejorar el rendimiento
predictivo.

VI. RESULTADOS

VI-A. Desempeño Predictivo

La Tabla III presenta las métricas de desempeño.

Cuadro III
COMPARATIVA DE MODELOS (FUENTE: ELABORACIÓN PROPIA).

Modelo MAE (kWh) RMSE (kWh) R2

Regresión Lineal 18.78 21.81 -0.005
XGBoost 21.06 25.63 -0.387
Red Neuronal (MLP, final) 1.58 2.12 0.987

La curva de aprendizaje (Figura 5) evidencia una conver-
gencia estable y sin señales de sobreajuste al emplear una
arquitectura basada en redes neuronales.

Los resultados obtenidos muestran una mejora sustancial
tanto en la precisión como en la capacidad explicativa del
modelo, reflejada en un incremento notable del coeficiente de
determinación y en una reducción del error absoluto medio
superior al 90 % con respecto a los modelos de referencia.

VII. SIMULACIÓN TARIFARIA

La simulación tarifaria integra tanto esquemas por bloques
de consumo como tarifas horarias residenciales, basados en
las estructuras publicadas por las entidades reguladoras y
distribuidoras nacionales [21], [22], [23]. En esta sección se
ilustran los dos componentes principales del modelo tarifario
empleado para estimar el impacto económico de la recarga de

Figura 5. Curva de aprendizaje del MLP (Fuente: Elaboración Propia).

los vehículos eléctricos en hogares costarricenses, consideran-
do además evidencia sobre los efectos distributivos de precios
variables en el tiempo [24], [37].

En primer lugar, se consideran los bloques de consumo
tradicionalmente aplicados al servicio residencial, donde el
costo marginal aumenta conforme se sobrepasan determinados
umbrales de kWh mensuales. En segundo lugar, se incorpora
un esquema de tarifa horaria que diferencia periodos de punta,
valle y llano, con el objetivo de analizar el efecto de desplazar
la recarga hacia horarios de menor costo.

Las tarifas del servicio eléctrico para inmuebles residencia-
les, comerciales e industriales que presta la Compañía Nacio-
nal de Fuerza y Luz, S.A. (CNFL) se encuentran publicadas
en el consolidado vigente. Estas tarifas rigen en toda el área de
servicio de la CNFL y están definidas por bloques de consumo
y modalidades según el tipo de cliente [22].

VII-A. Tarifa Residencial por Bloques (T-RE y T-RP)

La tarifa residencial tradicional (T-RE) y la tarifa residencial
prepago (T-RP) aplican a casas de habitación o apartamentos
servidos por medidores individuales. No aplican para hoteles,
hospitales ni servicios combinados [22].

VII-B. Tarifa Residencial Horaria (T-REH)

La tarifa residencial horaria (T-REH) es exclusiva para abo-
nados residenciales servidos en baja tensión con un consumo
mensual superior a 200 kWh. El servicio se configura con
medición multitarifa para registrar el consumo según periodos
horarios (punta, valle y nocturno) [22].



Cuadro IV
RESUMEN DE LA TARIFA RESIDENCIAL T-RE/T-RP DE LA CNFL (2025)

(FUENTE: ELABORACIÓN PROPIA).

Concepto Medida Precio (₡)

Bloque 0–30 kWh Cargo fijo men-
sual

2 034,60

Bloque 31–200 kWh por kWh 67,82
Bloque 201–300 kWh por kWh 104,07
Más de 300 kWh por kWh adi-

cional
107,59

Los periodos se definen de la siguiente manera:
Periodo punta: 10:01–12:30 y 17:31–20:00 (de lunes a
viernes).
Periodo valle: 06:01–10:00 y 12:31–17:30 (incluye las
horas que serían punta durante fines de semana).
Periodo nocturno: 20:01–06:00, todos los días.

La Tabla V resume los cargos por energía para la T-REH,
diferenciando entre consumos mensuales de hasta 500 kWh y
superiores a 500 kWh.

Cuadro V
TARIFA HORARIA RESIDENCIAL T-REH POR PERIODO Y NIVEL DE

CONSUMO (CNFL 2025) (FUENTE: ELABORACIÓN PROPIA).

₡/kWh

Periodo Franja horaria 0–500 kWh > 500 kWh

Punta 10:01–12:30, 17:31–20:00 156,96 194,09
Valle 06:01–10:00, 12:31–17:30 64,35 78,33
Nocturno 20:01–06:00 26,94 36,26

VIII. DISCUSIÓN

Los resultados demuestran que:
La capacidad de batería y el tipo de cargador explican
más del 70 % de la varianza del consumo, consistente con
estudios previos sobre integración de vehículos eléctricos
en redes de potencia y gestión de demanda [50], [55],
[56].
El modelo MLP supera técnicas tradicionales gracias
a su capacidad para capturar relaciones no lineales,
en consonancia con la literatura reciente en predicción
de consumo energético mediante modelos profundos y
enfoques basados en IA [52], [54], [17].
Los patrones de recarga nocturnos coinciden con estudios
internacionales de comportamiento de carga residencial
[18], [57].
El impacto económico puede variar entre un 8 % y un
25 % del total facturado en un hogar promedio, depen-
diendo del esquema tarifario y del horario de recarga
[24], [20].

Además, se evidencia que una futura adopción masiva de
VE requerirá reforzar la red de distribución y promover tarifas
dinámicas que incentiven cargas en horas valle, en línea con las
recomendaciones internacionales sobre flexibilidad del sistema
y redes inteligentes [5], [58], [59].

IX. CONCLUSIONES

Este trabajo tuvo como objetivo modelar y predecir el
consumo energético de vehículos eléctricos ligeros en entornos
residenciales costarricenses, integrando técnicas modernas de
aprendizaje automático con un simulador tarifario alineado con
la realidad regulatoria nacional. A partir de un conjunto de
datos internacional de sesiones de carga, enriquecido mediante
ingeniería de características, se logró construir un modelo
capaz de estimar con alta precisión el consumo energético
por sesión, así como su impacto económico bajo distintos
esquemas tarifarios residenciales.

En términos de desempeño predictivo, la red neuronal
tipo MLP superó ampliamente a los modelos de referencia
basados en regresión lineal y XGBoost, alcanzando un MAE
de 1.58 kWh, un RMSE de 2.12 kWh y un coeficiente
de determinación R2 = 0,987. Estos resultados evidencian
que los enfoques basados en redes neuronales profundas son
particularmente adecuados para capturar relaciones no lineales
entre variables técnicas del vehículo (como capacidad de
batería, tipo de cargador o estado de carga) y el consumo
energético efectivo. La incorporación de características deriva-
das como SoC_diff, Energy_est_SoC y Power_proxy resultó
clave para mejorar la representación del problema y aumentar
la capacidad explicativa del modelo.

La simulación tarifaria desarrollada demuestra que el im-
pacto económico de la recarga de un vehículo eléctrico en un
hogar costarricense puede oscilar entre un 8 % y un 25 % del
total facturado, dependiendo tanto del patrón de uso como del
esquema tarifario y del horario de recarga. En particular, se
evidencia que el uso de tarifas horarias residenciales (como la
T-REH) y el desplazamiento de la recarga hacia horas valle o
nocturnas permiten mitigar significativamente el incremento
en la factura mensual, alineando los hábitos de carga con
los objetivos de flexibilidad del sistema eléctrico y gestión
de demanda. Esto refuerza la importancia de diseñar señales
de precio adecuadas y mecanismos de incentivos que orienten
el comportamiento de los usuarios en coherencia con las es-
trategias de descarbonización y transición energética definidas
a nivel nacional [8], [9], [19].

Los resultados obtenidos aportan evidencia empírica para el
diseño de políticas públicas y estrategias empresariales. Para
los hogares, el modelo permite estimar de forma transparente
el impacto de la compra de un vehículo eléctrico sobre su
factura eléctrica, reduciendo la incertidumbre y derribando
mitos frecuentes sobre el “alto costo oculto” de la recarga.
Para las empresas distribuidoras y entidades reguladoras, las
simulaciones muestran el potencial de las tarifas horarias
y los esquemas de gestión de demanda como instrumentos
para suavizar picos de carga y aprovechar de mejor forma
una matriz eléctrica mayoritariamente renovable. A nivel de
planificación de largo plazo, los resultados pueden servir de
insumo para evaluar escenarios de penetración masiva de VE
y su efecto agregado sobre la red de distribución.

Se concluye que la adopción masiva de vehículos eléctricos
en Costa Rica es técnicamente viable desde la perspectiva



energética y económicamente manejable para los hogares,
siempre que se acompañe de políticas de gestión de demanda,
diseños tarifarios adecuados y herramientas de apoyo a la toma
de decisiones. La combinación de modelos predictivos basados
en IA, simuladores tarifarios contextualizados y sistemas de
consulta en lenguaje natural constituye una vía prometedora
para cerrar la brecha entre la investigación académica y la
implementación práctica de la movilidad eléctrica en el país.
El trabajo futuro propuesto, orientado a integrar datos reales
de estaciones de carga, modelar la degradación de baterías,
incorporar tarifas dinámicas en tiempo real y desarrollar
aplicaciones web de simulación masiva, puede consolidar este
enfoque como una plataforma integral de análisis y planifica-
ción de la electromovilidad a escala nacional.

X. CONTRIBUCIONES SECUNDARIAS Y ARTEFACTOS
GENERADOS

Además del desarrollo del modelo predictivo principal, la
investigación produjo una serie de artefactos secundarios que
fortalecen la aplicabilidad del estudio y amplían su impacto
hacia la población general, contribuyendo tanto a la divul-
gación técnica como al soporte de herramientas de análisis
energético.

X-A. Modelo RAG para Recuperación Aumentada de Cono-
cimiento

Durante el proceso investigación se recopiló una gran can-
tidad de información técnica sobre vehículos eléctricos, su
arquitectura, patrones de carga, adopción y mejores prácti-
cas. Dado que una porción significativa de este material se
encuentra en inglés y en literatura altamente especializada, se
desarrolló un modelo de inteligencia artificial aumentada basa-
do en Retrieval-Augmented Generation (RAG), aprovechando
principios de minería de datos y ciencia de datos aplicada [48],
[49].

El objetivo de este modelo es preservar el conocimiento
adquirido y ponerlo a disposición de usuarios no técnicos
mediante respuestas claras y contextualizadas. El sistema per-
mite consultar documentación académica, normativa y técnica,
ofreciendo una interpretación simplificada sin perder riguro-
sidad conceptual. Este artefacto constituye un puente entre
la investigación académica y la divulgación accesible para la
población costarricense.

El sistema propuesto utiliza una arquitectura de tipo
Retrieval-Augmented Generation (RAG) para aprovechar el
contenido de documentos en formato PDF. En lugar de entre-
nar un modelo de lenguaje desde cero, se construye un pipeline
que combina:

Extracción y preprocesamiento de texto desde PDFs,
Generación de representaciones vectoriales (embeddings)
de fragmentos de texto,
Almacenamiento de estos vectores en una base de datos
vectorial, y un modelo de lenguaje grande (LLM) que
genera respuestas condicionadas por la información re-
cuperada.

Cuando el usuario realiza una consulta, el sistema:

PDFs Extracción Limpieza Chunking Embeddings Vector Store

LLM
Prompt

enriquecidoRetrieverQuery del
Usuario

Figura 6. Flujo general del sistema RAG enriquecido a partir de los PDFs
obtenidos durante la investigación.(Fuente: Elaboración propia)

Convierte la pregunta en un embedding,
Recupera los fragmentos de texto más relevantes desde
la base vectorial,
Construye un prompt enriquecido con dicho contexto, y
Delega en el LLM la generación de una respuesta natural
basada exclusivamente en los documentos originales.

X-B. Pipeline de Orquestación con LangChain

Con el objetivo de unificar las capacidades del modelo de
predicción energética basado en redes neuronales artificiales
(ANN) y del modelo RAG entrenado con contenido técnico
en formato PDF, se diseñó un pipeline conversacional utili-
zando la arquitectura modular provista por LangChain. Este
componente actúa como un orquestador inteligente capaz de
decidir, en tiempo de ejecución, cuál modelo debe atender la
consulta del usuario.

El sistema implementa un mecanismo de enrutamiento se-
mántico (semantic router) que clasifica automáticamente cada
entrada en dos grandes categorías:

consultas de tipo analítico orientadas a obtener estima-
ciones numéricas del consumo o costo energético del
vehículo eléctrico o
solicitudes de información contextual o explicativa, como
dudas sobre baterías, métodos de carga, especificaciones
técnicas o requisitos tarifarios

Dependiendo del resultado de esta clasificación, la solicitud
es enviada al modelo correspondiente: el módulo ANN para
tareas predictivas o el módulo RAG para tareas de recupera-
ción y generación contextualizada de información.

Esta arquitectura permite una experiencia de tipo chatbot,
donde el usuario final puede interactuar con ambos modelos de
manera transparente, sin necesidad de conocimientos avanza-
dos sobre redes neuronales, estructuras tarifarias o movilidad
eléctrica. El motor de decisión interno del pipeline se diseñó
específicamente para este proyecto, garantizando relevancia
contextual y eficiencia en las respuestas [60], [61]. Como se
muestra en la Figura 8, el motor de inferencia es capaz de
detectar errores y transformar preguntas en lenguaje natural
en las variables de entrada requeridas por el modelo ANN
para realizar la predicción conforme a las características del
vehículo.

La Figura 7 muestra la arquitectura completa del sistema
conversacional híbrido desarrollado para esta investigación. El
proceso inicia con la entrada en lenguaje natural proporcionada
por el usuario, la cual es analizada por un enrutador semántico
implementado en LangChain. Este componente clasifica la
intención de la consulta y selecciona cuál de los dos modelos
subyacentes debe ejecutarse: el modelo ANN para predicción
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Figura 7. Arquitectura del pipeline unificado ANN + RAG orquestado
mediante LangChain (Fuente: Elaboración propia).

cuantitativa del consumo energético, o el modelo RAG para
obtener información técnica contextualizada a partir de los
documentos en PDF previamente indexados. Cuando la con-
sulta corresponde a un cálculo energético, el pipeline activa el
módulo de normalización de variables y posteriormente envía
los datos al modelo ANN. En contraste, si la consulta requiere
información conceptual, el sistema genera un embedding de
la pregunta, ejecuta la recuperación semántica en la base
vectorial y finalmente construye una respuesta enriquecida
mediante un LLM. Ambos flujos convergen en un generador
de respuesta unificada, que presenta al usuario una salida
coherente, completa y consistente con su intención inicial.

El artefacto de software implementado como parte de esta
investigación se encuentra disponible en el repositorio oficial
del proyecto: https://github.com/shoys89/ev-llm-app. Asimis-
mo, el modelo ANN entrenado se ha liberado para su uso
y reproducción en la plataforma Hugging Face mediante
https://huggingface.co/mchacongucenfotec/ev-test-train.

X-C. Otros Artefactos Generados

Además de los modelos descritos, se generaron los siguien-
tes activos:

Simulador tarifario prototipo: herramienta que estima
el costo de recarga según tipo de cargador, hábitos de
uso y tarifas residenciales vigentes [21], [22].
Conjunto de datos procesado: dataset depurado, nor-
malizado y enriquecido con variables derivadas como
eficiencia energética y potencia media [47].
Scripts de análisis y modelado: código empleado para
preprocesamiento, ingeniería de características, entrena-
miento y evaluación de modelos.

Figura 8. Artefacto Chat basado en LLM y modelo ANN (Fuente: Elaboración
Propia).

Encuestas estructuradas aplicadas en Costa Rica: ins-
trumento para analizar percepción pública, infraestructura
disponible y barreras de adopción [10], [14].
Material conceptual y documentación técnica: mapa
conceptual, nube de conceptos y glosario técnico que
sustentan la base teórica del estudio [62], [63].

Estos artefactos complementan los resultados principales y
constituyen la base para futuras extensiones del proyecto, in-
cluyendo aplicaciones educativas, herramientas de simulación
y plataformas de consulta basadas en IA.

XI. TRABAJO FUTURO

Se propone:
Integrar datos reales de estaciones de carga costarricen-
ses, incluyendo su estado y capacidad de entrega de kwh.
Evaluar el impacto de la degradación de baterías en
la velocidad y capacidad de carga de los vehiculos
electricos. [31], [32], [33],
Incorporar tarifas dinámicas en tiempo real de multiples
empresas de servicio electrico, con el objetivo de incre-
mentar la precision del calculo de estimacion de costos.
[24], [5],
Desarrollar una aplicación web para simulación ener-
gética masiva que pueda ser utilizada por proveedores
electricos para planificar la instalacion de estaciones de
carga rapida o semi-rapida de acceso publico.
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