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RESUMEN 
El análisis del tráfico marítimo mediante datos AIS se ha convertido en una herramienta clave para 

comprender y conocer el entorno marítimo y apoyar la toma de decisiones en ámbitos operativos y de 

seguridad. Sin embargo, el gran volumen de información generado por estos sistemas dificulta su 

explotación mediante herramientas tradicionales de consulta y análisis. 

En este contexto, el presente TFG aborda el diseño e implementación de una plataforma de análisis 

y consulta inteligente de datos de tráfico marítimo basada en técnicas de inteligencia artificial. En 

particular, se emplean modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM) combinados con técnicas de 

recuperación de información (RAG) con el objetivo de permitir la interacción con los datos AIS 

mediante consultas en lenguaje natural. 

Para ello, se ha desarrollado una arquitectura capaz de interpretar las consultas del usuario y 

transformarlas en operaciones analíticas sobre los datos, generando respuestas estructuradas que faciliten 

su interpretación. El sistema integra módulos de recuperación y procesamiento de datos, junto con 

mecanismos de generación de respuestas, permitiendo realizar consultas sobre los datos en cuestión. Los 

resultados evidencian la viabilidad del enfoque para mejorar el acceso y la explotación de grandes 

volúmenes de datos AIS y facilitar su análisis en el ámbito marítimo, incluso por usuarios menos 

expertos. 
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1 INTRODUCCIÓN Y OBJETIVOS 

1.1 Contexto y motivación 

El transporte marítimo constituye uno de los pilares fundamentales del comercio internacional y de 

la economía global. Una parte muy significativa del intercambio de mercancías a nivel mundial se realiza 

por vía marítima, lo que implica la existencia de un elevado número de buques operando 

simultáneamente en rutas comerciales, zonas portuarias y áreas de interés estratégico. En este contexto, 

disponer de herramientas que permitan comprender y analizar el comportamiento del tráfico marítimo 

resulta esencial tanto para la seguridad de la navegación como para la gestión eficiente de los espacios 

marítimos. 

Uno de los principales sistemas utilizados para monitorizar el tráfico marítimo es el Sistema de 

Identificación Automático (Automatic Identification System, AIS). Este sistema permite que los buques 

transmitan de forma periódica información relevante sobre su identidad, posición, rumbo, velocidad y 

otras características de navegación. Gracias a estos mensajes es posible obtener una visión detallada del 

movimiento de los buques y del estado del tráfico marítimo en determinadas zonas. 

A pesar de los retos asociados a su análisis, los datos AIS ofrecen un enorme potencial para el estudio 

y la comprensión del tráfico marítimo. Su carácter continuo, su amplia cobertura geográfica y la variedad 

de información que proporcionan permiten obtener una visión detallada de la actividad en el dominio 

marítimo, tanto a corto como a largo plazo. Estas características convierten al AIS en una fuente de datos 

especialmente valiosa para aplicaciones de monitorización, vigilancia y análisis operacional. 

En los últimos años, los datos AIS han sido utilizados en numerosos ámbitos, como la seguridad 

marítima, la detección de comportamientos anómalos, la gestión del tráfico o el apoyo a operaciones de 

búsqueda y rescate. A partir del análisis de trayectorias, velocidades y patrones de movimiento, es 

posible identificar situaciones de interés, evaluar tendencias y mejorar la toma de decisiones en entornos 

complejos. Esta capacidad de análisis se ve reforzada cuando los datos AIS se combinan con información 

adicional, como características de los buques, zonas marítimas de interés o datos históricos de tráfico. 

No obstante, aprovechar plenamente este potencial requiere ir más allá de los enfoques de análisis 

tradicionales. El volumen y la complejidad de los datos AIS hacen necesario disponer de herramientas 

capaces de facilitar su explotación, permitiendo formular consultas flexibles y obtener resultados 

comprensibles para el usuario. En este sentido, el desarrollo de plataformas que permitan interactuar con 

los datos de forma más intuitiva surge como una solución ante la dificultad y el tiempo que requiere 

actualmente el análisis de estos conjuntos de información. 

En paralelo, los avances recientes en el campo de la inteligencia artificial y, en particular, en los 

modelos de lenguaje de gran tamaño (Large Language Models, LLM) han abierto nuevas posibilidades 
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para la interacción con sistemas informáticos mediante lenguaje natural. Estos modelos son capaces de 

interpretar consultas formuladas por un usuario y generar respuestas coherentes basadas en la 

información disponible. Sin embargo, también presentan ciertas limitaciones, como la posibilidad de 

generar respuestas incorrectas o basadas en información no verificada. 

Para abordar estas limitaciones han surgido arquitecturas como Retrieval-Augmented Generation 

(RAG), que combinan la capacidad generativa de los modelos de lenguaje con mecanismos de 

recuperación de información desde fuentes externas. De este modo, el modelo puede apoyarse en datos 

específicos para generar respuestas más precisas y contextualizadas. 

En este contexto, el presente Trabajo Fin de Grado se centra en el diseño e implementación de una 

plataforma que permita analizar datos de tráfico marítimo procedentes del sistema AIS mediante 

consultas en lenguaje natural, facilitando así el acceso a la información y permitiendo realizar análisis 

de forma más flexible e intuitiva. 

1.2 Objetivos 

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado es diseñar e implementar una plataforma capaz 

de analizar datos de tráfico marítimo procedentes del sistema AIS mediante consultas formuladas en 

lenguaje natural. 

Para alcanzar este objetivo general se plantean los siguientes objetivos específicos: 

• Diseñar una arquitectura que permita almacenar y procesar datos AIS de forma eficiente. 

• Implementar un sistema que interprete consultas realizadas por el usuario en lenguaje 

natural, que integre modelos de lenguaje LLM con mecanismos de recuperación RAG y 

análisis de datos que permitan generar respuestas basadas en la información real disponible. 

• Desarrollar una interfaz que facilite la interacción entre el usuario y el sistema. 

• Evaluar el funcionamiento de la plataforma mediante diferentes consultas analizando la 

calidad de las respuestas obtenidas además de los tiempos de procesamiento. 

1.3 Estructura de la memoria 

Tras hacer referencia al marco en el que se encuadra este trabajo, contextualizándolo y definiendo 

los objetivos que se esperan alcanzar, se pasa a detallar la estructura que seguirá la presente memoria. 

El documento está dividido en varios capítulos a los que se añade, al final, la bibliografía que recoge las 

fuentes empleadas durante el desarrollo del trabajo. 

Esta memoria se organiza como sigue: 

• Capítulo 1: Introducción y objetivos. En este primer capítulo se presenta el contexto del 

trabajo, la motivación que justifica su desarrollo y los objetivos que se pretenden alcanzar. 

Asimismo, se describe la estructura general de la memoria. 

• Capítulo 2: Estado del arte. En este capítulo se realiza una revisión del marco teórico y 

tecnológico en el que se encuadra el trabajo. Para ello se abordan los siguientes aspectos 

principales: 

o Procesamiento de lenguaje natural y modelos de lenguaje: introducción a los 

conceptos básicos del procesamiento de lenguaje natural y al funcionamiento de los 

modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM).  

o Sistema AIS (Automatic Identification System): fundamentos del sistema, tipo de 

información transmitida por los buques y su utilidad para la monitorización y análisis 

del tráfico marítimo. 

o Arquitecturas de recuperación de información: estudio de las arquitecturas RAG, que 

combinan modelos de lenguaje con fuentes de datos externas para mejorar la 

precisión y fiabilidad de las respuestas generadas. 
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o Revisión de trabajos relacionados con este TFG. 

• Capítulo 3: Desarrollo del TFG. En este capítulo se describe el proceso de diseño e 

implementación de la plataforma desarrollada a lo largo del trabajo. Se detallan las 

decisiones técnicas adoptadas y los distintos componentes que forman parte de la solución 

propuesta. En particular, se abordan los siguientes aspectos: 

o Arquitectura general del sistema: descripción de la estructura de la plataforma y de 

la interacción entre sus diferentes componentes. 

o Gestión y almacenamiento de los datos AIS: tratamiento de los datos utilizados en el 

sistema, incluyendo su organización, almacenamiento y preparación para su análisis. 

o Procesamiento y análisis de consultas: mecanismos utilizados para interpretar las 

consultas realizadas por el usuario en lenguaje natural y transformarlas en 

operaciones de análisis sobre los datos disponibles. 

o Integración con modelos de lenguaje: utilización de modelos de lenguaje para 

facilitar la interacción con el sistema y generar respuestas comprensibles para el 

usuario. 

o Flujo completo de funcionamiento del sistema: descripción del proceso que sigue una 

consulta desde que es introducida por el usuario hasta la generación de la respuesta 

final. 

• Capítulo 4: Resultados obtenidos y validación. En este capítulo se presentan los resultados 

obtenidos tras la implementación del sistema. Se analizan diferentes consultas realizadas 

sobre los datos AIS con el objetivo de evaluar el comportamiento de la plataforma y su 

capacidad para realizar análisis sobre la información disponible. 

• Capítulo 5: Conclusiones y líneas futuras. En este último capítulo se recogen las conclusiones 

derivadas del desarrollo del trabajo y se plantean posibles mejoras o líneas de desarrollo 

futuro que podrían ampliar o perfeccionar la solución propuesta. 

• Se completa con una serie de anexos que incluye lo siguiente: 

o Implicaciones sociales, económicas y ambientales. 

o Reflexiones éticas y sociales. 

o Una explicación de los bloques principales del código. 

o Glosario de siglas. 

o Guía de instalación y configuración del entorno de ejecución. 
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2 ESTADO DEL ARTE 
En este apartado se presenta el estado del arte relacionado con el diseño de plataformas de análisis 

y consulta inteligente de datos de tráfico marítimo. Para ello, se revisan los principales conceptos, 

tecnologías y enfoques relevantes, incluyendo los retos asociados al análisis de grandes volúmenes de 

datos, el uso de modelos de lenguaje de gran escala, las arquitecturas basadas en Retrieval-Augmented 

Generation y las características específicas de los datos AIS. Finalmente, se analizan distintos trabajos 

relacionados con el objetivo de contextualizar el presente Trabajo Fin de Grado y situar su propuesta 

dentro del panorama actual de investigación y desarrollo en este ámbito. 

2.1 El análisis de datos en entornos complejos 

2.1.1 El problema actual del Big Data 

En los últimos años, el desarrollo de sistemas digitales ha provocado un crecimiento muy 

significativo en la cantidad de datos que se generan y almacenan de forma continua (véase Figura 2-1). 

Actividades cotidianas como el uso de aplicaciones informáticas, servicios en línea o sistemas de 

monitorización digital producen grandes volúmenes de información que se almacenan a un ritmo cada 

vez mayor. Como consecuencia de este rápido crecimiento de los datos, surge el término Big Data para 

referirse a conjuntos de datos de gran tamaño caracterizados por la notable complejidad de su 

tratamiento. Estas características suponen un desafío importante para los sistemas clásicos de análisis de 

datos, que no fueron concebidos para operar de forma eficiente con información producida a esta escala 

ni en entornos dinámicos. 

 

Figura 2-1 Evolución de la cantidad de datos generada anualmente (tomada de [1]) 
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El análisis de Big Data persigue transformar grandes cantidades de datos en información útil que 

permita identificar patrones, extraer conocimiento y apoyar la toma de decisiones. Sin embargo, a 

medida que aumenta el volumen y la diversidad de los datos, también lo hace la dificultad de procesarlos, 

interpretarlos y explotarlos de manera eficiente. Organizaciones tecnológicas como IBM [2] destacan 

que el verdadero reto del Big Data no reside únicamente en la capacidad de almacenamiento o 

procesamiento, sino en la posibilidad de analizar los datos de forma ágil para obtener valor real a partir 

de ellos, como bien dictan las 4 V’s del Big Data – volumen, velocidad, variedad y veracidad. 

Tradicionalmente, el análisis de grandes volúmenes de datos se ha abordado mediante sistemas de 

bases de datos relacionales, lenguajes de consulta estructurados y herramientas de visualización 

estáticas. Aunque estos enfoques han demostrado ser eficaces para tareas bien definidas y conjuntos de 

datos acotados, encuentran limitaciones cuando se aplican a datos masivos, dinámicos y altamente 

interconectados. La formulación de consultas complejas suele requerir conocimientos técnicos 

avanzados, y la interpretación de los resultados depende en gran medida de la experiencia del analista. 

Además, en contextos donde la toma de decisiones debe llevarse a cabo en un corto plazo de tiempo, 

la dependencia de procesos manuales o de herramientas poco flexibles supone una limitación importante. 

El acceso a la información suele requerir la consulta de distintos sistemas y la combinación de datos 

procedentes de múltiples fuentes, lo que dificulta la obtención de una visión clara y coherente del 

problema. Como resultado, el proceso de convertir los datos disponibles en información útil se vuelve 

más lento, disminuyendo la capacidad de reaccionar de forma eficaz ante situaciones cambiantes. 

En este contexto, el principal desafío del Big Data no reside únicamente en la gestión técnica de 

grandes cantidades de información, sino en la dificultad de interactuar con los datos de forma eficiente, 

flexible e intuitiva. Esta problemática ha impulsado la necesidad de nuevas herramientas que faciliten el 

acceso al conocimiento contenido en los datos y permitan explotar su potencial de manera más directa y 

comprensible para los usuarios. 

2.1.2 Aplicación a la defensa y análisis operacional 

Las limitaciones asociadas al análisis tradicional de Big Data se agravan de forma significativa en 

ámbitos caracterizados por un alto grado de complejidad e incertidumbre, como es el ámbito de la 

defensa y el análisis operacional. En estos entornos, especialmente hoy en día debido al multidominio 

(ilustrado en la Figura 2-2), la toma de decisiones depende de la capacidad para integrar grandes 

volúmenes de datos heterogéneos, analizarlos en plazos reducidos y extraer conclusiones que permitan 

anticipar escenarios y evaluar distintas alternativas de actuación. 

 

Figura 2-2 Operaciones multidominio en la actualidad (tomada de [3]) 
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El análisis operacional en el ámbito de la defensa se centra en apoyar la toma de decisiones a partir 

del análisis sistemático de datos y del estudio de escenarios complejos. Trabajos presentados en el 

contexto de la 17th NATO Operations Research and Analysis Conference [4] ponen en manifiesto el 

valor de explotar grandes volúmenes de datos en tiempo real para mejorar la comprensión del entorno 

marítimo y detectar comportamientos anómalos. 

En este tipo de estudios se destaca la necesidad de contar con herramientas que permitan combinar 

distintas fuentes de información, analizar los datos de forma flexible y facilitar la comprensión de 

situaciones operacionales complejas. Este enfoque resulta especialmente relevante en entornos donde la 

información evoluciona constantemente y las decisiones deben ajustarse de manera continua a cambios 

en el escenario operativo. 

Sin embargo, trasladar este tipo de análisis a sistemas operativos reales presenta importantes 

dificultades cuando se emplean herramientas tradicionales de análisis de datos. La necesidad de trabajar 

con información en tiempo real, combinar datos procedentes de distintas fuentes y adaptar el análisis a 

situaciones cambiantes hace que los enfoques habituales resulten poco adecuados. En la práctica, gran 

parte del proceso de análisis requiere una elevada intervención manual y un conocimiento profundo de 

las herramientas disponibles, lo que limita la agilidad del sistema y dificulta su aplicación en entornos 

operacionales exigentes. 

Además, en el ámbito de la defensa, el análisis no se limita a la obtención de datos o resultados 

aislados, sino que requiere contextualizar la información, identificar patrones y considerar posibles 

escenarios futuros. Este tipo de análisis resulta especialmente complejo de abordar con herramientas 

convencionales, que suelen estar orientadas a consultas predefinidas y no facilitan una interacción 

dinámica con los datos. 

Estas limitaciones ponen de manifiesto que los enfoques tradicionales de análisis de datos resultan 

insuficientes para dar respuesta a las necesidades actuales en entornos operacionales complejos. Las 

limitaciones propias de muchas herramientas convencionales, junto con la dificultad de interactuar de 

forma flexible con grandes volúmenes de información, restringen la capacidad de explotar plenamente 

los datos disponibles. Ante este escenario, en los últimos años han comenzado a explorarse nuevas 

aproximaciones basadas en modelos de lenguaje de gran tamaño (Large Language Models – LLMs), 

que permiten plantear una forma diferente de interactuar con los datos y abrir nuevas posibilidades para 

el análisis y el apoyo a la toma de decisiones. 

2.2 Large Language Models - LLMs 

2.2.1 Origen y evolución de los modelos de lenguaje 

Los modelos de lenguaje tienen como objetivo principal modelar la probabilidad de aparición de 

una secuencia de palabras, permitiendo así tareas como la predicción del siguiente término o la 

generación de texto coherente. Los primeros enfoques en este ámbito se basaban en modelos estadísticos, 

como los modelos n-gram [5], que utilizaban la frecuencia de aparición de secuencias cortas de palabras 

para estimar probabilidades. Aunque estos métodos resultaban sencillos de implementar, presentaban 

importantes limitaciones a la hora de captar relaciones complejas dentro del texto y de manejar contextos 

amplios. 

Posteriormente, la introducción de redes neuronales permitió superar parcialmente estas 

limitaciones. En particular, las redes neuronales recurrentes y sus extensiones, como las Long Short-

Term Memory (memoria corto-largo plazo), ofrecieron la capacidad de modelar secuencias de longitud 

variable y capturar dependencias temporales más complejas. Sin embargo, estos modelos presentaban 

dificultades relacionadas con la capacidad del entrenamiento, la pérdida de información en secuencias 

largas y la imposibilidad de realizar simultáneamente varias operaciones con los datos de forma efectiva. 
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Un avance decisivo en la evolución de los modelos de lenguaje se produjo con la introducción de la 

arquitectura Transformer. En [6] se propuso un enfoque basado en mecanismos de atención que permiten 

analizar de forma conjunta las relaciones entre todas las palabras de una secuencia, sin recurrir a 

estructuras recurrentes. Gracias al uso de self-attention, el modelo puede asignar distinta relevancia a 

cada palabra en función del contexto, captando relaciones semánticas independientemente de la posición 

que ocupen dentro del texto. Además, al eliminar el procesamiento secuencial, el Transformer permite 

tratar de forma paralela las distintas secuencias, mejorando de forma significativa la eficiencia del 

entrenamiento y facilitando el escalado a modelos de mayor tamaño. 

La arquitectura Transformer sentó las bases para el desarrollo de modelos de lenguaje de mayor 

tamaño y capacidad, permitiendo un escalado eficiente tanto en términos de datos como de parámetros. 

A partir de este punto, los modelos de lenguaje experimentaron una evolución significativa, dando lugar 

a los actuales Large Language Models, capaces de aprender representaciones lingüísticas complejas y 

de abordar tareas de comprensión y generación de texto con un alto nivel de precisión. En la Figura 2-3, 

se representa gráficamente esta evolución. 

 

Figura 2-3 Evolución de los modelos de lenguaje (generada con IA Gen [7]) 

2.2.2 Concepto de LLM 

A partir de la arquitectura Transformer, los modelos de lenguaje experimentaron un proceso de 

escalado significativo que dio lugar a los LLM (grandes modelos de lenguaje). De forma general, un 

LLM puede definirse como un modelo de lenguaje basado en redes neuronales profundas, entrenado con 

grandes cantidades de texto y caracterizado por un elevado número de parámetros. El término large hace 

referencia principalmente al tamaño del modelo y al volumen de datos utilizados durante su 

entrenamiento, responsables de su capacidad para aprender y generalizar. 

Los LLMs aprenden a representar el lenguaje mediante el ajuste de un gran número de parámetros 

durante su entrenamiento, del orden de miles de millones. Para ello, el modelo se entrena con grandes 

volúmenes de texto y aprende a predecir palabras o fragmentos a partir del contexto que las rodea. 

Usando este proceso, el modelo adquiere la capacidad de entender el significado general de los textos, 

reconocer formas habituales de expresión y manejar la estructura de las frases de forma coherente, lo 

que le permite generalizar su comportamiento a situaciones no vistas previamente. 

Una característica fundamental de los LLMs es su versatilidad, comúnmente conocida como su 

capacidad para “razonar”. A diferencia de enfoques tradicionales diseñados para tareas específicas, estos 

modelos pueden adaptarse a una amplia variedad de aplicaciones relacionadas con el procesamiento del 

lenguaje natural, como la generación de texto, la respuesta a preguntas, la clasificación de información 

o la síntesis de contenidos. Esta capacidad de generalización ha convertido a los LLMs en una tecnología 

de propósito general para la interacción con información textual. 

Además, los LLMs no se limitan a reproducir información de forma literal, sino que son capaces de 

generar respuestas coherentes y contextualizadas a partir de entradas formuladas en lenguaje natural. 

Esta propiedad resulta especialmente relevante en escenarios de análisis de datos, donde el modelo puede 

actuar como una interfaz capaz de interpretar consultas complejas y expresar los resultados de forma 

comprensible. No obstante, estas capacidades dependen en gran medida de los datos y del proceso de 

entrenamiento, lo que introduce también ciertas limitaciones que deben ser consideradas en aplicaciones 

reales. 
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2.2.3 Tipos de LLMs 

En la actualidad existe una amplia variedad de LLMs que pueden emplearse en sistemas de análisis 

y consulta de datos. Una primera distinción es separar entre modelos propietarios y modelos de código 

abierto. Un modelo propietario es aquel cuyo uso suele estar controlado por una empresa y se ofrece 

normalmente a través de servicios externos, sin acceso completo al modelo ni a sus parámetros. Por el 

contrario, un modelo de código abierto es aquel que puede descargarse y ejecutarse en infraestructuras 

propias, lo que permite un mayor control sobre su despliegue y sobre la información procesada. 

A partir de esta diferencia, los modelos presentan variaciones importantes en cuanto a su forma de 

acceso, su rendimiento y las posibilidades de integración en sistemas reales, lo que hace necesario 

analizar sus características antes de seleccionar el más adecuado para un caso de uso concreto. 

Entre los modelos propietarios más conocidos se encuentran los desarrollados por OpenAI [8], como 

los pertenecientes a la familia GPT (por ejemplo, GPT-3.5, GPT-4 o GPT-5) [9]. Estos modelos destacan 

por ofrecer resultados de alta calidad en tareas de comprensión y generación de lenguaje natural, así 

como por su buen comportamiento en una amplia variedad de aplicaciones.  

No obstante, su uso se basa en el acceso a través de servicios externos, lo que implica depender de 

infraestructuras en la nube, asumir costes asociados y ceder el control sobre los datos que se procesan. 

Estas características pueden suponer una limitación en aplicaciones donde se trabaja con información 

sensible o donde se desea mantener el sistema completamente bajo control. 

Otros modelos propietarios relevantes son los desarrollados por Google, como PaLM 2 [10] o 

Gemini [11], o los desarrollados por Microsoft como Copilot [12]. Estos presentan capacidades 

avanzadas similares y están estrechamente ligados a los servicios ofrecidos por la propia compañía.  

Como alternativa a estos enfoques, han surgido en los últimos años diversos modelos de lenguaje 

de código abierto que permiten un mayor grado de flexibilidad. Entre ellos se encuentran modelos como 

BLOOM [13], Mistral [14] o Falcon [15]. Estos modelos pueden desplegarse en infraestructuras propias 

y facilitan la experimentación sin depender de servicios externos. No obstante, algunos de ellos presentan 

limitaciones prácticas, como una menor madurez del conjunto de herramientas disponibles o mayores 

dificultades a la hora de integrarlos en arquitecturas más complejas. 

Dentro del conjunto de modelos de código abierto, la familia LLaMA [16], desarrollada por Meta 

[17], destaca por ofrecer un equilibrio adecuado entre calidad de los resultados y requisitos técnicos. Los 

modelos LLaMA cuentan con una amplia adopción en el ámbito académico, una documentación clara y 

una buena compatibilidad con bibliotecas y frameworks utilizados habitualmente en el desarrollo de 

aplicaciones basadas en LLMs. Además, como se pueden ejecutar en local, los datos no se envían a 

servicios externos, lo que resulta especialmente relevante en proyectos orientados al análisis de 

información sensible. 

Teniendo en cuenta los objetivos de este proyecto, como la necesidad de controlar todo el proceso 

de desarrollo y evaluación del sistema, se considera que el uso de un modelo de la familia LLaMA es la 

opción más adecuada. Esta elección permite desarrollar una plataforma de análisis y consulta inteligente 

basada en LLMs de forma autónoma, manteniendo un buen equilibrio entre capacidades del modelo, 

facilidad de integración y control sobre los datos utilizados. 

2.3 Agentes RAG – Retrieval-Augmented Generation 

2.3.1 Integración de RAG con modelos de lenguaje 

Tal y como se ha expuesto en los apartados anteriores, los LLMs han supuesto un avance 

significativo en la forma de interactuar con la información, especialmente gracias a su capacidad para 

comprender y generar lenguaje natural. Sin embargo, cuando se aplican a sistemas reales de análisis de 
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datos, el uso de LLMs de manera aislada presenta limitaciones importantes que restringen su 

aplicabilidad práctica. 

Una de las principales limitaciones de los LLMs es que su conocimiento está ligado al proceso de 

entrenamiento y no se actualiza de forma dinámica. Esto implica que el modelo no tiene acceso directo 

a información reciente ni a datos específicos de un sistema concreto, lo que resulta especialmente 

problemático en contextos donde los datos evolucionan continuamente o donde se trabaja con 

información propia de una organización. Además, los LLMs no están diseñados para consultar bases de 

datos ni para operar directamente sobre grandes volúmenes de datos estructurados, lo que puede dar 

lugar a respuestas incompletas o poco fiables. 

En el ámbito del análisis de grandes volúmenes de datos, estas limitaciones adquieren una mayor 

relevancia. La necesidad de basar el análisis en información actualizada y procedente de múltiples 

fuentes hace que un modelo puramente generativo no sea suficiente para garantizar resultados útiles y 

verificables. En este contexto, es necesario complementar las capacidades del LLM con mecanismos 

que permitan acceder de forma directa a los datos disponibles y utilizarlos como base para la generación 

de respuestas. 

La integración de técnicas de Retrieval-Augmented Generation (RAG) surge como una respuesta 

práctica a las limitaciones de los modelos de lenguaje cuando se aplican a sistemas reales de análisis de 

datos. Al incorporar mecanismos que permiten recuperar información relevante en el momento de la 

consulta, RAG combina la capacidad de los LLMs para interpretar y generar lenguaje natural con el 

acceso directo a datos externos y actualizados. Este enfoque permite que las respuestas generadas se 

apoyen en información concreta y verificable, reduciendo la dependencia exclusiva del conocimiento 

adquirido durante el entrenamiento y facilitando su uso en escenarios donde la consulta y el análisis de 

datos deben realizarse de forma interactiva y fiable. 

2.3.2 Concepto y funcionamiento de RAG 

RAG es una arquitectura que combina modelos de lenguaje con sistemas de recuperación de 

información con el objetivo de mejorar la calidad y fiabilidad de las respuestas generadas. A diferencia 

de un enfoque puramente generativo, en el que el modelo produce respuestas a partir del conocimiento 

aprendido durante el entrenamiento, RAG introduce un paso intermedio en el que se recupera 

información relevante desde fuentes externas antes de generar la respuesta final [18]. 

El funcionamiento se basa en lo siguiente. El usuario formula una consulta en lenguaje natural, que 

es procesada para identificar información relevante en un conjunto de datos previamente almacenados, 

bien sea información histórica o datos en tiempo real. A partir de esta búsqueda, el sistema selecciona 

la información más relacionada con la consulta y se la proporciona al modelo de lenguaje como contexto 

adicional, siendo el modelo de lenguaje el que genera la respuesta. 

Una vez incorporada esta información recuperada, el modelo de lenguaje genera la respuesta 

teniendo en cuenta tanto la consulta original como los datos proporcionados por el sistema de 

recuperación. De este modo, la generación no se basa únicamente en el conocimiento interno del modelo, 

sino que se apoya en información concreta y contextualizada. Este enfoque permite obtener respuestas 

más precisas, coherentes y alineadas con los datos disponibles. 

Una característica clave de RAG es que separa claramente dos funciones dentro del sistema: por un 

lado, la recuperación de información relevante, y por otro, la generación de la respuesta en lenguaje 

natural. Esta separación facilita la actualización de los datos utilizados por el sistema sin necesidad de 

reentrenar el modelo de lenguaje, lo que resulta especialmente ventajoso en entornos donde la 

información cambia con frecuencia o donde se trabaja con datos propios de una organización. 

En el contexto del análisis de grandes volúmenes de datos, RAG permite transformar conjuntos de 

información complejos en respuestas comprensibles para el usuario, manteniendo una conexión directa 

con los datos originales. De esta forma, se combina la flexibilidad del lenguaje natural con la solidez de 
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un análisis basado en información real, sentando las bases para el desarrollo de sistemas de consulta y 

análisis más avanzados. 

2.3.3 Componentes principales de una arquitectura RAG 

Una arquitectura basada RAG se compone de varios elementos que trabajan de forma coordinada 

para proporcionar respuestas basadas en datos reales. La separación en componentes distintos permite 

diseñar sistemas flexibles y adaptables a distintos tipos de aplicaciones y fuentes de información. Una 

versión simplificada de esta arquitectura se muestra en Figura 2-4. 

El primer componente es el modelo de lenguaje, que actúa como núcleo del sistema y es el encargado 

de interpretar la consulta en lenguaje natural y generar la respuesta final. El LLM aporta la capacidad de 

comprensión del contexto, la generación de texto coherente y la presentación de la información de forma 

accesible para el usuario. No obstante, su funcionamiento depende del contexto que recibe, por lo que 

necesita apoyarse en información externa para ofrecer respuestas precisas y actualizadas. 

El segundo componente es el sistema de recuperación de información, cuya función es localizar los 

datos más relevantes para una consulta determinada. Este sistema se encarga de buscar, dentro de un 

conjunto de datos previamente almacenados, aquellos fragmentos de información que guardan mayor 

relación con la pregunta planteada. La calidad de esta recuperación es un factor clave en el rendimiento 

global del sistema, ya que de esa recuperación depende el contexto que se proporciona al modelo de 

lenguaje. 

Un tercer elemento fundamental son las fuentes de datos, que constituyen la base de conocimiento 

sobre la que opera el sistema RAG. Estas fuentes pueden incluir documentos de texto, bases de datos 

estructuradas, registros históricos o información generada en tiempo real. La arquitectura RAG permite 

que estas fuentes se actualicen de forma independiente, lo que ayuda a que la información más reciente 

sea utilizada por el modelo de lenguaje. 

Por último, la arquitectura incorpora un elemento encargado de coordinar el funcionamiento del 

sistema en su conjunto. Este componente se ocupa de organizar los distintos pasos del proceso: desde 

que se recibe la consulta del usuario, pasando por la búsqueda de información relevante, hasta la 

generación de la respuesta final. Su función principal es asegurar que cada una de estas etapas se ejecute 

en el orden adecuado y que la información fluya correctamente entre los distintos módulos, garantizando 

así el funcionamiento claro del sistema. 

La interacción entre estos componentes permite que una arquitectura RAG combine las capacidades 

de los modelos de lenguaje con el acceso directo a datos externos, sentando las bases para el desarrollo 

de sistemas de consulta y análisis adaptados a aplicaciones reales. 

 

Figura 2-4 Esquema simplificado de una arquitectura RAG (tomada de [19]) 
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2.3.4 Bases de datos vectoriales y mecanismos de recuperación 

Para que un sistema RAG pueda recuperar información relevante a partir de una consulta en lenguaje 

natural, es necesario disponer de mecanismos de búsqueda que vayan más allá de las técnicas 

tradicionales basadas en coincidencias exactas de palabras. Las bases de datos vectoriales desempeñan 

un papel fundamental, ya que permiten representar la información de forma que se tenga en cuenta su 

significado y no únicamente su forma textual. 

El funcionamiento de estas bases de datos se basa en la transformación de textos en vectores 

numéricos, también conocidos como embeddings. Estos vectores identifican el significado general del 

contenido, de manera que textos con significados parecidos quedan representados por vectores cercanos 

entre sí en el espacio vectorial. Tanto las consultas del usuario como los documentos almacenados se 

convierten a esta representación, lo que permite comparar su similitud de forma eficiente. 

A diferencia de los sistemas de búsqueda tradicionales, donde los resultados dependen de palabras 

concretas, la búsqueda vectorial permite recuperar información relacionada, aunque no se utilicen 

exactamente las mismas palabras. Esto es especialmente útil en sistemas de análisis y consulta de datos, 

donde una misma idea puede redactarse de muchas formas y con terminología muy concreta. 

El proceso de recuperación en una arquitectura RAG suele consistir en calcular la similitud entre el 

vector asociado a la consulta y los vectores de los datos almacenados, seleccionando los más parecidos. 

Los fragmentos recuperados se utilizan como contexto para el modelo de lenguaje, que genera la 

respuesta final apoyándose en esta información. De este modo, la base de datos vectorial actúa como un 

puente entre los datos originales y el modelo generativo. 

En el contexto del análisis de grandes volúmenes de datos, el uso de bases de datos vectoriales 

permite trabajar con conjuntos de información extensos y complejos de forma eficiente, facilitando la 

búsqueda y mejorando la calidad de la información recuperada. Este enfoque resulta especialmente 

adecuado para sistemas interactivos basados en lenguaje natural, ya que ofrece una forma flexible y 

firme de acceder a los datos almacenados. 

2.3.5 Evolución de los agentes RAG 

Los primeros enfoques basados en RAG seguían un esquema relativamente sencillo. Ante una 

consulta, el sistema recuperaba información relevante y la proporcionaba al modelo de lenguaje para 

que generara una respuesta. Este enfoque, conocido habitualmente como RAG clásico, resultaba eficaz 

para tareas de consulta directa, donde una única recuperación de información era suficiente para 

responder a la pregunta planteada. 

Sin embargo, en escenarios más complejos, como el análisis en profundidad de datos o el apoyo a 

la toma de decisiones, esto puede resultar limitado. Muchas consultas requieren encadenar varios pasos, 

reformular preguntas intermedias o acceder a distintas fuentes de información antes de generar una 

respuesta final. En estos casos, un único ciclo de recuperación y generación no siempre es suficiente 

para dar toda la información necesaria. 

Para dar respuesta a estas limitaciones surgen los denominados agentes RAG, que incorporan 

capacidades de razonamiento iterativo y toma de decisiones. En lugar de llevar a cabo solo un proceso 

de recuperación, un agente RAG puede decidir qué información necesita, realizar múltiples consultas y 

combinar los resultados obtenidos antes de generar la respuesta final. De este modo, el modelo de 

lenguaje no se limita a generar texto, sino que actúa como un componente activo dentro del sistema. 

Los agentes RAG permiten realizar procesos más cercanos al razonamiento humano, donde la 

obtención de conclusiones se basa en la exploración progresiva de la información disponible. Esto resulta 

especialmente beneficioso para entornos dinámicos y con grandes volúmenes de datos, ya que facilita 

un análisis más profundo y contextualizado, a diferencia de los sistemas RAG tradicionales. 
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2.3.6 Tipos de agentes RAG 

A pesar de las ventajas que presentan los agentes RAG, su uso también introduce una serie de 

limitaciones que deben ser tenidas en cuenta. El hecho de que el sistema esté formado por distintos 

elementos que deben trabajar de manera coordinada incrementa la complejidad del sistema y exige un 

diseño cuidadoso para garantizar un funcionamiento adecuado. Además, el estado del sistema depende 

en gran medida de la calidad de los datos usados y de cómo se enlazan los distintos pasos del proceso, 

lo que puede influir tanto en la coherencia de las respuestas como en los tiempos de respuesta. 

En la práctica, el desarrollo de agentes RAG suele apoyarse en bibliotecas y marcos de desarrollo 

que simplifican la construcción de este tipo de sistemas. Entre los más utilizados se encuentran 

LangChain y LlamaIndex, que ofrecen soluciones diferentes para conectar modelos de lenguaje con 

fuentes de datos externas. LangChain [20] destaca por permitir definir flujos de ejecución complejos en 

los que el modelo de lenguaje puede interactuar con distintas herramientas, como motores de búsqueda, 

bases de datos, funciones de procesamiento de texto o llamadas a APIs externas. Esta capacidad resulta 

útil en aplicaciones muy personalizadas, pero también puede implicar una mayor complejidad a la hora 

de configurar el sistema, especialmente en proyectos donde el objetivo principal es el análisis de datos 

y no la construcción de flujos lógicos complejos. 

Por otro lado, LlamaIndex [21] está orientado sobre todo a simplificar la conexión entre modelos de 

lenguaje y conjuntos de datos, proporcionando mecanismos claros para la recuperación y 

contextualización de la información. Este enfoque resulta especialmente adecuado para proyectos 

centrados en la consulta y el análisis de grandes volúmenes de datos, ya que reduce la necesidad de 

definir manualmente flujos complejos y permite centrarse en la lógica del análisis. Además, su diseño 

facilita una integración directa con modelos de lenguaje de la familia LLaMA, lo que favorece la 

coherencia tecnológica del sistema y simplifica su despliegue en entornos controlados. 

Para este proyecto en concreto, se considera que el uso de LlamaIndex es la opción más adecuada 

para la implementación de agentes RAG. Esta elección permite aprovechar las capacidades del modelo 

LLaMA seleccionado, limitar la complejidad del sistema y centrar el desarrollo en el diseño y evaluación 

de la arquitectura propuesta. 

2.4 Datos AIS 

2.4.1 Origen y finalidad del sistema AIS 

El AIS es un sistema de comunicación diseñado para mejorar la seguridad de la navegación marítima 

y facilitar la supervisión del tráfico en zonas costeras y rutas marítimas congestionadas. Su origen se 

remonta a la necesidad de disponer de un mecanismo estandarizado que permitiera a los buques 

intercambiar información básica de forma automática, reduciendo el riesgo de colisiones y mejorando 

el conocimiento de la situación tanto a bordo como desde tierra. 

La implantación del AIS fue impulsada por la IMO (International Maritime Organization) [22], que 

estableció su uso obligatorio como parte del marco normativo internacional en materia de seguridad 

marítima. En particular, el sistema se incorporó a las regulaciones del Convenio SOLAS (Safety of Life 

at Sea), lo que supuso su adopción progresiva por parte de los buques mercantes de mayor tamaño y de 

aquellos dedicados al transporte de pasajeros. Esta obligatoriedad permitió garantizar un uso amplio del 

sistema a escala internacional. 

Desde su inicio, el AIS fue pensado como una herramienta orientada principalmente a la seguridad 

y a la prevención de accidentes, proporcionando información básica como la identidad del buque, su 

posición, rumbo y velocidad. Estos datos permiten a los navegantes y a los centros de control marítimo 

conocer la situación del tráfico en tiempo real y anticipar posibles situaciones de riesgo. Con el tiempo, 

el uso del AIS se ha extendido más allá de su finalidad inicial, convirtiéndose en una fuente de 
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información de gran valor para la vigilancia marítima, la gestión del tráfico y el análisis de la actividad 

en el entorno marítimo. 

En la actualidad, el AIS constituye uno de los pilares fundamentales para la obtención de una visión 

global del tráfico marítimo, ya que ofrece un flujo continuo de información generada directamente por 

los propios buques. Esta característica ha favorecido su adopción en múltiples ámbitos, tanto civiles 

como gubernamentales, y ha sentado las bases para su utilización en aplicaciones avanzadas de análisis 

y apoyo a la toma de decisiones. 

2.4.2 Funcionamiento general e información proporcionada 

El sistema AIS funciona mediante la transmisión periódica de mensajes digitales a través de 

radiofrecuencia, que son emitidos de forma automática por los buques equipados con un transpondedor 

AIS. Estos mensajes pueden ser recibidos tanto por otros buques cercanos como por estaciones terrestres 

y satélites, lo que permite disponer de información del tráfico marítimo a diferentes escalas, desde zonas 

costeras hasta áreas oceánicas extensas. 

Los mensajes AIS contienen distintos tipos de información que pueden agruparse en varias 

categorías. En primer lugar, incluyen datos de identificación, como el identificador del buque o su 

nombre, que permiten distinguir de forma precisa a cada embarcación. En segundo lugar, se transmiten 

datos dinámicos, entre los que se encuentran la posición geográfica, el rumbo y la velocidad, obtenidos 

normalmente a partir de sistemas de posicionamiento por satélite. Esta información se actualiza con una 

frecuencia elevada, especialmente cuando el buque se encuentra en movimiento. 

Además, el AIS puede transmitir datos estáticos y de viaje, como el tipo de buque, sus dimensiones 

o el puerto de destino, como se puede ver en la Tabla 2-1. Aunque este tipo de información no se 

actualiza con la misma frecuencia que los datos dinámicos, resulta fundamental para contextualizar el 

comportamiento de una embarcación y para diferenciar distintos tipos de tráfico marítimo. La 

combinación de estos datos permite construir una descripción relativamente completa del estado y la 

actividad de cada buque. 

Información dinámica Información estática Información de viaje 

Posición MMSI/Nº IMO Calado 

Fecha y Hora (GMT) Call sign y nombre del barco Mercancía peligrosa  

Rumbo Eslora y manga Destino 

Velocidad y rumbo sobre 

fondo 
Tipo de barco Tiempo de llegada estimado 

Estado de navegación 

(p.e. fondeado) 

Localización y 

posicionamiento de sus 

sistemas 

Mensajes relacionados con la 

seguridad 

Velocidad de caída   

Tabla 2-1 Datos transmitidos en mensajes AIS (tomada de [23]) 

La frecuencia de transmisión de los mensajes AIS depende de factores como la velocidad del buque 

o su maniobrabilidad. En situaciones normales, un buque en movimiento puede emitir varios mensajes 

por minuto, lo que da lugar a un flujo continuo de información. Como consecuencia, el AIS genera 

grandes volúmenes de datos de forma constante, especialmente en zonas con alta densidad de tráfico 

marítimo. 

En conjunto, el funcionamiento del AIS da lugar a una fuente de datos rica y detallada sobre la 

actividad marítima, caracterizada por su carácter continuo y su cobertura global. Estas características 
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hacen que los datos AIS resulten especialmente valiosos para tareas de monitorización y análisis, pero 

también introducen desafíos importantes en términos de gestión, procesamiento y explotación de la 

información. 

2.4.3 Volumen y características de los datos AIS 

El uso generalizado del sistema AIS a nivel mundial ha dado lugar a la generación de un volumen 

de datos muy elevado, que crece de forma continua con el tiempo. Cada buque equipado con AIS 

transmite mensajes de manera periódica, y en zonas con alta densidad de tráfico marítimo pueden 

coexistir miles de embarcaciones emitiendo información de forma simultánea. Como resultado, el AIS 

se ha convertido en una de las principales fuentes de datos para el análisis del tráfico marítimo a escala 

global. 

Una de las características más relevantes de los datos AIS es su alta frecuencia de generación. 

Dependiendo de la velocidad y del estado del buque, los mensajes pueden emitirse cada pocos segundos, 

lo que produce flujos de datos continuos y de gran intensidad. Esta característica es especialmente 

notable en áreas costeras, estrechos y puertos, donde el número de mensajes recibidos por unidad de 

tiempo puede alcanzar cifras muy elevadas, como se puede observar en Figura 2-5. 

 

Figura 2-5 Densidad del tráfico marítimo (tomada de [24]) 

Además del volumen, los datos AIS presentan una serie de particularidades que incrementan la 

complejidad de su tratamiento. Entre ellas se encuentran la presencia de mensajes duplicados, datos 

incompletos o inconsistentes, y errores derivados tanto de fallos técnicos como de la introducción 

manual de información. Asimismo, no todos los campos transmitidos tienen el mismo grado de 

fiabilidad, lo que obliga a aplicar procesos de filtrado y validación antes de poder realizar un análisis 

riguroso. 

Otra característica importante de los datos AIS es la variedad en la forma en que se generan y se 

distribuyen a lo largo del tiempo y del espacio. Los mensajes se producen de manera continua y cubren 

áreas geográficas muy amplias, desde zonas portuarias con alta concentración de tráfico hasta áreas de 

alta mar. Esto da lugar a conjuntos de datos que combinan información histórica con datos en tiempo 

real, lo que resulta especialmente interesante para el análisis, pero también plantea retos adicionales en 

términos de almacenamiento y procesamiento. 

El volumen y las características de los datos AIS hacen que su análisis encaje plenamente dentro del 

ámbito del Big Data. La combinación de grandes cantidades de información, generación continua de 

datos y necesidad de tratamiento en tiempo real convierte al AIS en un caso representativo de los desafíos 

actuales en el análisis de datos de gran tamaño. Estas circunstancias justifican la necesidad de 

herramientas y enfoques avanzados que permitan explotar de forma eficiente todo el potencial de esta 

fuente de información. 
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2.4.4 Retos asociados al análisis de datos AIS 

A pesar del gran valor informativo de los datos AIS, su análisis plantea una serie de retos importantes 

que dificultan su interpretación mediante las herramientas de análisis habituales. Estos retos no están 

relacionados únicamente con el volumen de datos, sino también con la calidad de la información, su 

estructura y la forma en que se genera y distribuye a lo largo del tiempo. 

Uno de los principales retos en el análisis de datos AIS es la fiabilidad de la información disponible. 

Aunque el sistema proporciona un gran volumen de datos, estos pueden incluir valores erróneos, 

inconsistentes o incompletos, derivados tanto de fallos técnicos como de la introducción manual de 

ciertos campos por parte de la tripulación. Además, la calidad de la información no es igual entre 

distintos buques, lo que obliga a aplicar procesos adicionales de revisión y corrección antes de poder 

extraer conclusiones fiables. 

Otro reto relevante es la gestión del volumen y la velocidad de los datos. El flujo continuo de 

mensajes, especialmente en zonas con alta densidad de tráfico marítimo, exige sistemas capaces de 

almacenar y procesar grandes cantidades de información en tiempo real o casi en tiempo real. Las 

soluciones basadas en consultas estáticas [25] o en el análisis off-line en profundidad resultan 

insuficientes cuando se requiere una supervisión continua del tráfico o una detección temprana de 

comportamientos relevantes. 

Asimismo, el análisis de datos AIS requiere una adecuada contextualización de la información. Los 

valores de posición, rumbo o velocidad adquieren significado únicamente cuando se interpretan en 

relación con otros factores, como el tipo de buque, la zona geográfica, el comportamiento histórico o la 

presencia de infraestructuras marítimas cercanas. Esta necesidad de combinar múltiples fuentes de 

información incrementa la complejidad del análisis y dificulta su automatización mediante herramientas 

convencionales. 

Por último, el carácter exploratorio de muchas tareas basadas en datos AIS constituye un reto 

adicional. En numerosos casos, el objetivo no es responder a una consulta predefinida, sino analizar 

patrones de comportamiento, identificar situaciones anómalas o formular hipótesis a partir de los datos 

disponibles. Este tipo de análisis resulta especialmente complejo de abordar con sistemas rígidos, ya que 

requiere una interacción flexible y dinámica con la información. 

Estos retos ponen de manifiesto que, aunque los datos AIS ofrecen un enorme potencial para el 

análisis del tráfico marítimo, su explotación efectiva requiere herramientas y plataformas capaces de 

manejar grandes volúmenes de información, adaptarse a datos en tiempo real y facilitar una interacción 

más intuitiva con los resultados del análisis. Esta necesidad constituye uno de los principales puntos de 

partida para el enfoque propuesto en este Trabajo Fin de Grado. 

2.4.5 Conexión de los datos AIS con el enfoque del proyecto 

Las características y el potencial de los datos AIS muestran su relevancia como fuente de 

información para el análisis del tráfico marítimo. Sin embargo, el verdadero valor de estos datos no 

reside únicamente en el volumen de información disponible o en el detalle de los parámetros que 

proporcionan, sino en su capacidad para ser transformados en conocimiento útil que apoye la toma de 

decisiones en entornos operativos complejos. 

En ámbitos como la vigilancia marítima, el control del tráfico o el análisis de patrones de navegación 

resulta necesario interpretar grandes volúmenes de información generados de forma continua por 

múltiples buques y sensores. Los datos AIS, por su carácter dinámico y su amplia cobertura, permiten 

fundamentar estas decisiones en información objetiva y actualizada [26]. No obstante, el volumen y la 

complejidad de los datos dificultan su explotación mediante herramientas tradicionales de consulta y 

análisis. 

Esta situación pone de manifiesto la necesidad de desarrollar plataformas capaces de facilitar la 

interacción con grandes conjuntos de datos de forma más flexible e intuitiva. En particular, el uso de 
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técnicas de inteligencia artificial y de modelos de lenguaje permite plantear nuevos enfoques para la 

exploración y el análisis de información marítima, reduciendo la complejidad técnica asociada al acceso 

a los datos. 

2.5 Estudio de trabajos relacionados 

El rápido crecimiento del uso de datos AIS y el interés creciente por aplicar técnicas avanzadas de 

análisis en el dominio marítimo han motivado diversos trabajos de investigación y desarrollos 

académicos relacionados con esta temática. En este subapartado se revisan y analizan algunos de los 

trabajos más relevantes para el contexto de este Trabajo Fin de Grado, con el objetivo de identificar sus 

principales aportaciones, así como las limitaciones que presentan en relación con el enfoque propuesto. 

2.5.1 AIS-LLM  

El documento AIS-LLM: A Unified Framework for Maritime Trajectory Prediction, Anomaly 

Detection, and Collision Risk Assessment with Explainable Forecasting [27] integra datos del Sistema 

de Identificación Automática (AIS) con modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM) para el análisis 

avanzado del tráfico marítimo. El sistema permite realizar simultáneamente la predicción de trayectorias, 

detección de anomalías y evaluación de riesgos de colisión de buques. Además, el documento destaca 

su capacidad para generar informes explicativos en lenguaje natural, aportando interpretabilidad y 

contexto a los resultados numéricos. 

El enfoque adoptado se centra en el modelo, analizando su capacidad para interpretar información 

procedente de los mensajes AIS y generar resultados y explicaciones en lenguaje natural. Una de las 

aportaciones más destacables del trabajo es la demostración de que los modelos de lenguaje pueden 

emplearse de forma efectiva en tareas complejas de análisis marítimo, integrando distintos tipos de 

análisis dentro de un mismo marco. Asimismo, la generación de explicaciones en lenguaje natural 

contribuye a mejorar la interpretabilidad de los resultados, aspecto especialmente relevante en contextos 

operacionales. 

Sin embargo, el trabajo presenta ciertas limitaciones desde la perspectiva de la interacción con los 

datos y el análisis exploratorio. El sistema está planteado como un marco experimental orientado a 

evaluar el rendimiento del modelo en un conjunto concreto de tareas previamente definidas, más que 

como una plataforma de consulta flexible orientada al usuario. La interacción con los datos se realiza de 

forma estructurada y guiada por el propio diseño del sistema, lo que restringe la posibilidad de formular 

consultas abiertas o adaptar el análisis a nuevas necesidades no contempladas inicialmente. 

En relación con el presente Trabajo Fin de Grado, este trabajo resulta relevante al demostrar el 

potencial de los modelos de lenguaje para el análisis de datos AIS. No obstante, su enfoque se centra en 

la evaluación del modelo en tareas concretas previamente definidas, mientras que el sistema desarrollado 

en este proyecto se orienta a permitir una interacción más flexible con los datos mediante consultas en 

lenguaje natural, facilitando el análisis exploratorio y el apoyo a la toma de decisiones. 

2.5.2 Using LLMs for Analyzing AIS Data 

El trabajo Using LLMs for Analyzing AIS Data [28] aborda el uso de modelos de lenguaje aplicados 

a datos AIS con un enfoque evaluativo. A diferencia de otros trabajos centrados en tareas específicas, 

los autores analizan distintas estrategias para interactuar con grandes volúmenes de datos marítimos 

mediante lenguaje natural, evaluando tanto enfoques basados en traducción de consultas como métodos 

de razonamiento directo sobre los datos. 

El estudio compara cuatro estrategias principales. Por un lado, se analiza un enfoque clásico de tipo 

NLIDB (Natural Language Interface to DataBases), en el que las consultas en lenguaje natural se 

traducen a consultas estructuradas. Por otro, se evalúan distintos métodos de razonamiento directo, como 

ZSA (Zero-Shot Analysis), que se diferencian en la forma en que se presenta la información AIS al 
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modelo. Estos métodos incluyen el razonamiento sobre datos AIS brutos, sobre trayectorias 

simplificadas y sobre trayectorias con una representación más compleja. Esta diferenciación permite 

analizar cómo la forma de estructurar los datos influye en la capacidad del modelo para extraer 

información relevante. 

Una de las contribuciones más interesantes del trabajo es el análisis del impacto de la ventana de 

contexto del modelo en la escalabilidad del sistema. La ventana de contexto se refiere a la cantidad 

máxima de información que un modelo de lenguaje puede procesar simultáneamente en una única 

consulta, generalmente medida en número de tokens (fragmentos de texto). 

Para poder manejar grandes volúmenes de información, los autores emplean un modelo con una 

ventana de contexto excepcionalmente amplia. Sin embargo, el estudio muestra que, incluso en estas 

condiciones, el razonamiento directo sobre datos espaciotemporales consume rápidamente el contexto 

disponible. A medida que aumenta el tamaño del conjunto de datos, es necesario recortar información 

inicial, lo que provoca una pérdida progresiva de contexto y un deterioro notable del rendimiento de los 

métodos de razonamiento directo. Este fenómeno evidencia una limitación estructural de los LLMs 

cuando se utilizan sin mecanismos adicionales de filtrado o recuperación de información. 

Otro resultado especialmente relevante es que, en escenarios con volúmenes de datos reducidos, el 

razonamiento directo sobre datos AIS brutos ofrece resultados comparables, e incluso superiores, a los 

obtenidos con representaciones más elaboradas de las trayectorias. Este hallazgo sugiere que los modelos 

actuales son capaces de interpretar coordenadas numéricas y series temporales sin necesidad de 

transformar la información en descripciones complejas, al menos cuando la escala del problema lo 

permite. No obstante, esta ventaja desaparece a medida que el tamaño del conjunto de datos aumenta, 

reforzando de nuevo la importancia de la escalabilidad. 

El trabajo también pone de manifiesto las limitaciones actuales de los LLMs para abordar tareas de 

análisis de datos más sofisticadas. En particular, los autores muestran que el modelo no es capaz de 

resolver correctamente problemas de extracción de datos complejos, como la identificación de grupos 

de buques que navegan conjuntamente durante largos periodos de tiempo. Este tipo de tareas requiere 

una capacidad de agregación y análisis estructurado que va más allá del razonamiento directo sobre los 

datos proporcionados. 

Este estudio ofrece una evaluación crítica y realista de las capacidades y limitaciones de los modelos 

de lenguaje aplicados al análisis de datos AIS. Los resultados obtenidos refuerzan la idea de que el uso 

de LLMs de forma aislada no es suficiente para garantizar un análisis robusto y escalable de grandes 

volúmenes de datos. En este sentido, el trabajo justifica la necesidad de arquitecturas que incorporen 

mecanismos de recuperación, filtrado y estructuración previa de la información, como las basadas en 

enfoques RAG, para poder aprovechar de forma efectiva el potencial de los modelos de lenguaje en 

escenarios reales de análisis marítimo. 

Los resultados del estudio apuntan de forma clara hacia la necesidad de separar el acceso a los datos 

del proceso de generación de respuestas. Los problemas derivados del uso directo de grandes volúmenes 

de datos dentro de la ventana de contexto del modelo, así como la pérdida de rendimiento a medida que 

aumenta la escala del conjunto de datos, evidencian las limitaciones de un enfoque puramente 

generativo. Frente a estas dificultades, las arquitecturas basadas en RAG permiten recuperar únicamente 

la información relevante para cada consulta, reduciendo la carga de contexto y proporcionando al modelo 

datos filtrados y estructurados sobre los que razonar. 

En relación con el Trabajo Fin de Grado, los resultados de este estudio ponen de manifiesto algunas 

de las limitaciones que presentan los modelos de lenguaje cuando se aplican directamente al análisis de 

grandes volúmenes de datos AIS, especialmente en lo relativo a la gestión del contexto y la escalabilidad. 

Estas limitaciones refuerzan la necesidad de emplear enfoques que integren mecanismos de recuperación 

de información, como las arquitecturas RAG, que permiten complementar las capacidades del modelo 

con acceso a información externa relevante. 
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2.5.3 Democratización de los datos con Inteligencia Artificial: un asistente virtual 

basado en LLM 

El Trabajo Fin de Máster desarrollado por Paola Herrezuelo de la Fuente [29] aborda el diseño de 

un asistente virtual basado en modelos de lenguaje de gran escala para la consulta de bases de datos 

relacionales mediante lenguaje natural. El objetivo principal del trabajo es facilitar el acceso a la 

información contenida en sistemas de datos estructurados, permitiendo que usuarios sin conocimientos 

técnicos avanzados puedan formular consultas sin verse limitados. 

Desde el punto de vista arquitectónico, el sistema propuesto va más allá de una simple cadena lineal 

de procesamiento. La lógica de funcionamiento se articula como un grafo de ejecución, gestionado 

mediante LangGraph [30], en el que el flujo de acciones puede bifurcarse en función de los resultados 

intermedios obtenidos. Un elemento especialmente relevante es el nodo encargado de evaluar los datos 

recuperados tras la ejecución de la consulta, que decide dinámicamente cómo debe generarse la respuesta 

final. En función del volumen de información obtenida, el sistema adopta comportamientos distintos, 

desde la generación de una respuesta informativa cuando no se obtienen resultados, hasta la activación 

de flujos más complejos cuando se recuperan múltiples registros, incluyendo la preparación de 

estructuras adecuadas para su posterior visualización. Esta lógica aporta flexibilidad al sistema y permite 

adaptar la respuesta a la consulta. 

Otro aspecto destacable del trabajo es su énfasis en la presentación de la información y en la 

accesibilidad de los resultados. El sistema no se limita a ofrecer respuestas textuales, sino que incorpora 

mecanismos de visualización interactiva que facilitan la comprensión de los datos recuperados. Este 

enfoque resulta clave para la democratización del acceso a la información, ya que permite que usuarios 

con distintos niveles de formación puedan interpretar los resultados de forma clara. En entornos 

organizativos amplios, como puede ser el ámbito de la Armada, donde conviven perfiles técnicos con 

otros de carácter más operativo, este tipo de visualización contribuye a reducir la dependencia de 

conocimientos especializados y favorece una toma de decisiones más informada a distintos niveles 

jerárquicos. 

En relación con las limitaciones del sistema, el trabajo pone de manifiesto la importancia del factor 

humano en entornos profesionales. Aunque el asistente está diseñado para funcionar de forma 

completamente automatizada con el objetivo de agilizar la interacción, la autora destaca la necesidad de 

incorporar un enfoque de tipo human-in-the-loop en escenarios reales de producción. En particular, se 

plantea la conveniencia de que un experto valide las consultas SQL generadas por el modelo antes de su 

ejecución, como medida de seguridad y control. Esta reflexión resulta especialmente pertinente en 

contextos sensibles, tanto en el sector bancario analizado en el trabajo como en el ámbito de la defensa, 

donde los oficiales desempeñan un papel fundamental en la supervisión y validación de la información 

utilizada para la toma de decisiones. 

Este trabajo aporta una referencia clara sobre cómo los modelos de lenguaje pueden integrarse en 

sistemas de consulta en lenguaje natural de forma estructurada y controlada. No obstante, su aplicación 

se limita a bases de datos relacionales y a entornos de datos acotados, sin abordar los retos asociados a 

grandes volúmenes de información, flujos de datos en tiempo real o análisis exploratorio complejo. Estas 

limitaciones refuerzan la necesidad de arquitecturas más generales y flexibles, como las basadas en 

RAG, que permitan combinar mecanismos de recuperación de información, razonamiento del modelo y 

supervisión humana en escenarios de análisis más exigentes, como el tratamiento de datos AIS. 

2.5.4  Técnicas de lenguaje natural aplicadas a consultas documentales 

El Trabajo Fin de Grado desarrollado por León Martín [31] ofrece un análisis detallado y práctico 

del diseño de sistemas basados en agentes RAG orientados a la consulta documental mediante lenguaje 

natural. A diferencia de otros trabajos revisados, este proyecto profundiza no solo en el uso conceptual 
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de RAG, sino en las decisiones técnicas necesarias para construir un sistema completo, autónomo y 

ejecutable en entornos reales. 

Uno de los aspectos más destacados del trabajo es la apuesta explícita por una infraestructura de 

ejecución completamente local, eliminando la dependencia de servicios en la nube. Para ello, el sistema 

se apoya en la herramienta Ollama como pieza central de la arquitectura, utilizando un modelo de la 

familia LLaMA, concretamente LLaMA 3 en su versión de 8 mil millones de parámetros (Llama3.1:8B), 

ejecutado íntegramente en el equipo dedicado. Esta decisión garantiza que los documentos procesados 

no abandonen el entorno local, reforzando el control sobre los datos y la privacidad de la información. 

Este enfoque conecta directamente con una de las preocupaciones fundamentales del presente TFG, 

como es la necesidad de mantener el control del sistema y de los datos en escenarios sensibles. 

El trabajo describe además de forma detallada el flujo de ingesta y procesamiento de los documentos, 

poniendo de manifiesto la importancia de una arquitectura modular bien definida. El pipeline comienza 

con la carga de documentos mediante herramientas específicas para el tratamiento de archivos PDF, 

seguida de un proceso de fragmentación del texto en unidades manejables. Esta fragmentación permite 

equilibrar la cantidad de información proporcionada al modelo y facilita una recuperación más precisa. 

Posteriormente, los fragmentos de texto se transforman en representaciones vectoriales mediante un 

modelo de embeddings optimizado para búsqueda semántica, lo que constituye la base para los procesos 

de recuperación de información posteriores. 

En relación con el almacenamiento y la recuperación de estos embeddings, el trabajo propone una 

estrategia dual que combina persistencia y eficiencia. Por un lado, los vectores generados se almacenan 

de forma persistente en una base de datos relacional extendida para soportar operaciones vectoriales 

(PostgreSQL), lo que garantiza la persistencia de la información. Por otro, en el momento de la consulta 

se construye un índice en memoria utilizando FAISS (Facebook AI Similarity Search) [32], que permite 

realizar búsquedas de similitud de forma muy eficiente. No obstante, el propio autor identifica como una 

limitación el hecho de que este índice deba reconstruirse en cada consulta, lo que introduce latencia 

adicional, y plantea como línea de mejora futura la persistencia directa del índice vectorial. 

Otro aspecto crítico abordado en el trabajo es el impacto del hardware en el rendimiento del sistema. 

El estudio documenta de forma explícita que, en entornos sin una GPU dedicada, la ejecución completa 

del pipeline, incluyendo recuperación y generación, puede alcanzar tiempos de respuesta del orden de 

varios minutos por consulta. Este resultado pone de manifiesto que la viabilidad operativa de los agentes 

RAG no depende únicamente del diseño lógico del sistema, sino también de la infraestructura disponible. 

Esta observación refuerza una de las ideas clave del presente TFG: la selección de herramientas, modelos 

y hardware condiciona de manera directa la aplicabilidad real de estas tecnologías en entornos 

operacionales. 

La lógica de orquestación del sistema se articula mediante el uso de LangChain, que actúa como 

elemento integrador entre los distintos componentes del pipeline. Este framework permite coordinar el 

proceso de recuperación de información, enriquecer el prompt del modelo con el contexto relevante y 

gestionar la generación de la respuesta final. De este modo, el modelo de lenguaje no opera de forma 

aislada, sino como parte de un agente que controla el flujo completo de la consulta, ejemplificando de 

forma clara el papel central de los agentes RAG en este tipo de arquitecturas. 

Desde una perspectiva más amplia, el trabajo demuestra que los agentes RAG son capaces de 

manejar información heterogénea, como manuales técnicos, artículos o documentos normativos, 

proporcionando respuestas contextualizadas y fundamentadas en los datos recuperados. 
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3 DESARROLLO DEL TFG 
En este apartado se presenta el desarrollo de la plataforma propuesta, describiendo de forma 

progresiva las decisiones técnicas adoptadas durante el proceso de diseño e implementación del sistema. 

A lo largo de las distintas subsecciones se detalla la configuración del entorno de ejecución, la selección 

y despliegue de los modelos de lenguaje, así como la construcción de la arquitectura que permite 

transformar consultas en lenguaje natural en operaciones analíticas sobre datos AIS. Asimismo, se 

exponen las distintas iteraciones realizadas durante el desarrollo, incluyendo las limitaciones detectadas 

en los enfoques iniciales y las mejoras introducidas hasta alcanzar la arquitectura final del sistema. 

3.1 Objetivo y principios de diseño del sistema 

Antes de abordar el desarrollo técnico de la plataforma, resulta necesario establecer los objetivos 

generales del sistema y los principios de diseño que han guiado su implementación. Estos criterios 

permiten definir con claridad el propósito del proyecto y sirven como marco de referencia para la toma 

de decisiones a lo largo del proceso de desarrollo. 

El objetivo principal del sistema desarrollado en este proyecto es el diseño de una plataforma de 

consulta inteligente orientada al análisis de datos de tráfico marítimo procedentes del sistema AIS. Estos 

datos contienen información relevante sobre la posición, velocidad, rumbo y características de los 

buques, lo que permite estudiar distintos aspectos relacionados con el comportamiento del tráfico 

marítimo. 

La plataforma propuesta busca facilitar el acceso y explotación de esta información mediante la 

posibilidad de realizar consultas en lenguaje natural sobre grandes volúmenes de datos estructurados. 

De este modo, el sistema permite obtener información relevante de forma más accesible e intuitiva, 

evitando la necesidad de que el usuario disponga de conocimientos técnicos avanzados sobre bases de 

datos o lenguajes de consulta especializados. 

Desde el inicio del diseño, se establecen una serie de principios fundamentales que condicionan las 

decisiones adoptadas: 

• En primer lugar, se prioriza la ejecución completamente local del sistema, evitando el uso 

de servicios en la nube o APIs externas. Este enfoque garantiza el control total sobre los 

datos procesados, un aspecto especialmente relevante en entornos donde la confidencialidad, 

la integridad de la información o las restricciones operativas son factores críticos. Asimismo, 

este planteamiento permite asegurar que los datos AIS no abandonan en ningún momento el 

entorno de ejecución controlado. 

• Otro objetivo clave del sistema es la obtención de respuestas fundamentadas 

exclusivamente en información real contenida en los conjuntos de datos AIS, evitando la 
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generación de resultados no verificables o inconsistentes. Para ello, se diseña la arquitectura 

de forma que el razonamiento semántico proporcionado por los modelos de lenguaje se 

apoye siempre en mecanismos de consulta y análisis de datos estructurados. Este principio 

resulta esencial para minimizar las alucinaciones propias de los modelos LLM, 

especialmente en consultas que implican cálculos numéricos o análisis estadísticos. 

• Además, el sistema se concibe bajo un enfoque modular y escalable, permitiendo la 

separación clara entre los distintos componentes funcionales. En particular, se diferencian 

de manera explícita los procesos de comprensión semántica de las consultas en lenguaje 

natural, la ejecución analítica sobre los datos AIS y la presentación de los resultados al 

usuario final. Esta separación facilita tanto el mantenimiento del sistema como la evolución 

futura de la arquitectura, permitiendo la sustitución o mejora de componentes concretos sin 

necesidad de rediseñar el conjunto completo. 

• Finalmente, el diseño del sistema se aborda desde una perspectiva incremental, en la que 

cada decisión se evalúa progresivamente a partir de pruebas funcionales y resultados 

intermedios. Este enfoque permite solventar las limitaciones y oportunidades detectadas 

durante el desarrollo, para ajustar el sistema a los objetivos iniciales. 

Los principios descritos constituyen, por tanto, la base conceptual sobre la que se estructura el 

desarrollo del sistema. A lo largo de los distintos apartados de este capítulo se describen las decisiones 

técnicas adoptadas para la implementación de la plataforma, todas ellas alineadas con estos objetivos 

iniciales y orientadas a garantizar un funcionamiento fiable, eficiente y adaptado a las particularidades 

del análisis de datos AIS. 

3.2 Preparación del entorno de ejecución y despliegue inicial de modelos LLM 

3.2.1 Selección y despliegue del entorno de modelos de lenguaje 

El entorno utilizado para el desarrollo de este TFG consiste en una máquina virtual desplegada sobre 

un servidor de altas prestaciones. Esta configuración permite trabajar con mayores capacidades 

computacionales que las ofrecidas por un equipo local estándar, lo que resulta especialmente relevante 

para las tareas planteadas en el proyecto. 

La elección de este entorno se justifica principalmente por la disponibilidad de una gran cantidad de 

memoria RAM y de GPU. Este recurso es fundamental para el despliegue y ejecución de modelos de 

lenguaje de gran tamaño, así como para el procesamiento de volúmenes elevados de datos durante las 

fases de análisis. 

Además de la memoria disponible, el servidor proporciona recursos de procesamiento y 

almacenamiento suficientes para manejar simultáneamente distintos componentes del sistema, lo cual es 

muy útil durante el desarrollo y las pruebas, donde es necesario ejecutar modelos, realizar consultas 

sobre grandes conjuntos de datos y validar diferentes configuraciones del sistema. 

Asimismo, las características técnicas del sistema (véanse en la Tabla 3-1) permiten almacenar tanto 

los modelos LLM utilizados como los conjuntos de datos AIS empleados en el proyecto sin restricciones 

significativas de espacio. Esto facilita trabajar con los datos de forma local y mantener todos los 

componentes del sistema dentro del mismo entorno de ejecución. 

En conjunto, este entorno proporciona unas prestaciones claramente superiores a las de un equipo 

convencional, permitiendo desarrollar y ejecutar la plataforma en condiciones adecuadas de rendimiento 

y estabilidad. 
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Características de la máquina virtual 

CPUs 8 (0-7) 

ID Fabricante GenuineIntel 

Nombre del modelo Intel(R) Core(TM) i9-14900K 

Familia de la CPU 6 

Modelo 183 

Hilos por núcleo 1 

Núcleos por socket 1 

Sockets 8 

Revisión del procesador 1 

BogoMIPS 6374,40 

Memoria RAM 40 GB 

Almacenamiento secundario 500 GB 

Tarjeta gráfica NVIDIA RTX 4090 24 GB 

Tabla 3-1 Características de la máquina virtual 

Una vez definido el entorno de ejecución, con el sistema operativo Ubuntu 24.04 LTS, se lleva a 

cabo un análisis de los distintos modelos disponibles dentro de la familia LLaMA, evaluando su 

adecuación en función de los recursos hardware disponibles y de los objetivos del proyecto. Este estudio 

tuvo en cuenta aspectos como el tamaño del modelo, el consumo de memoria, el rendimiento esperado 

en tareas de razonamiento y consulta en lenguaje natural, así como la viabilidad de su despliegue en 

infraestructura propia. Como resultado de este análisis, se decide optar por el modelo LLaMA 3.1:8B, 

al ofrecer un equilibrio adecuado entre capacidad de procesamiento, calidad de las respuestas y requisitos 

computacionales. 

Por último, se opta por utilizar contenedores Docker como entorno de ejecución de los distintos 

componentes del sistema. Esta decisión permite encapsular cada servicio con sus dependencias, 

garantizando un entorno reproducible y aislado, especialmente relevante en un proyecto experimental. 

3.2.2 Implementación del entorno LLM local y carga inicial de datos 

Para la implementación del entorno LLM local se hace uso de manuales y documentación oficial 

correspondientes a cada una de las tecnologías empleadas en el proyecto. El uso de estas fuentes permite 

garantizar una correcta instalación, configuración y funcionamiento de los distintos componentes del 

sistema, así como asegurar la reproducibilidad del entorno y el cumplimiento de las buenas prácticas 

recomendadas por los desarrolladores de cada herramienta. 

En primer lugar, se procede a la instalación y configuración de Docker [33] en la máquina virtual 

que aloja la arquitectura. A partir de este momento, cada servicio (modelo de lenguaje, motor de 

indexado, aplicación web, etc.) se despliega como un contenedor independiente, lo que permite orquestar 

su ejecución, supervisar su estado y reconstruir el entorno completo de forma controlada ante cualquier 

incidencia. 

Dado que el proyecto requiere la ejecución de modelos de lenguaje de gran tamaño con aceleración 

por GPU, es necesaria la instalación del NVIDIA Container Toolkit [34]. Esta herramienta permite que 

los contenedores Docker tengan acceso directo a los recursos gráficos de la máquina virtual, resultando 

fundamental para la inferencia eficiente de los modelos LLM y para la generación de embeddings 

asociados a los datos AIS. 
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Los embeddings son representaciones vectoriales de información (como palabras, frases o 

documentos) en un espacio numérico de múltiples dimensiones. Mediante este proceso, los modelos 

transforman texto u otros datos en vectores de números que capturan relaciones semánticas entre los 

elementos. De este modo, contenidos con significados similares tienden a situarse cerca entre sí dentro 

del espacio vectorial, lo que permite realizar tareas como búsqueda semántica, clasificación o 

recuperación de información de forma eficiente. 

Una vez configurada la infraestructura base, se crea un contenedor Docker dedicado a Ollama [35], 

que actúa como motor de ejecución de los modelos de lenguaje. Dentro de este contenedor se instalan 

los modelos Llama3.1:8b y Llama3.1:latest, con el objetivo de poder evaluar y comparar el 

comportamiento de ambas versiones en tareas de consulta en lenguaje natural. Adicionalmente, se instala 

el modelo nomic-embed-text, destinado a la generación de embeddings, que será utilizado posteriormente 

en la vectorización de los datos y en la implementación de la arquitectura RAG del sistema. Durante esta 

fase se ejecutaron diversos comandos de instalación y configuración, que se documentan de forma 

detallada en el Anexo V. 

Una vez desplegado el entorno LLM local y configurados los principales componentes del sistema, 

se procede a la selección y carga inicial de datos AIS, con el objetivo de disponer de un conjunto de 

información real sobre el que validar el correcto funcionamiento de la plataforma y preparar las 

siguientes fases del proyecto. 

Se seleccionan datos AIS correspondientes al mes de enero de 2023, de carácter global, incluyendo 

información de carácter dinámico y estático (en torno a 16 GB en total). Esta selección permite trabajar 

con un conjunto de datos representativo del tráfico marítimo real, abarcando tanto información temporal 

sobre la posición y el movimiento de los buques como datos más estables relacionados con sus 

características generales. El uso de diferentes tipologías de datos AIS resulta especialmente relevante 

para evaluar, en fases posteriores, la capacidad del sistema para integrar y consultar información 

heterogénea. 

3.3 Aproximación inicial de la plataforma 

Como primera aproximación de este proyecto se decide utilizar Open WebUI [36] como interfaz de 

interacción con los modelos desplegados, para el cual se crea un contenedor independiente. Open WebUI 

permite utilizar de forma directa los modelos de lenguaje instalados en Ollama y presentarlos a través 

de una interfaz gráfica intuitiva, facilitando su uso durante las fases de desarrollo y validación.  

Adicionalmente, Open WebUI incorpora de forma nativa un mecanismo básico de RAG, que 

posibilita la realización de consultas en lenguaje natural sobre los datos cargados, gestionando 

internamente procesos como la generación de embeddings y la recuperación de información relevante. 

Además, la herramienta permite la carga de archivos en formato CSV, formato en el que se almacenan 

los datos AIS empleados en este proyecto. Estas características convierten a Open WebUI en una 

solución adecuada tanto para la exploración inicial de los datos como para una primera aproximación 

funcional al sistema de consulta inteligente propuesto. 

Una vez cargados los conjuntos de datos AIS en el entorno de Open WebUI, se realizaron diversas 

pruebas iniciales de consulta en lenguaje natural con el objetivo de verificar el correcto funcionamiento 

del sistema y evaluar su comportamiento sobre datos reales. 

Durante esta fase inicial de carga y análisis de los datos AIS, se identifica una limitación relevante 

relacionada con el procesamiento de los conjuntos de datos de mayor tamaño. Es importante destacar 

que dicha limitación no está asociada a errores de subida de archivos ni a restricciones de memoria RAM 

o de tamaño máximo de fichero, sino al tiempo necesario para el procesamiento interno de los datos 
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durante la generación de embeddings dentro de la herramienta Open WebUI, como se pude observar en 

la Figura 3-1, donde se visualiza un ejemplo de carga de un archivo de tamaño reducido. 

Figura 3-1 Captura del log cuando se sube un documento de 6Mb con 100,000 filas. 

En concreto, al cargar archivos CSV de gran volumen, el sistema no produce errores explícitos ni 

interrupciones del servicio, pero la interfaz permanece aparentemente inactiva durante periodos 

prolongados de tiempo. Este comportamiento se debe a la lentitud del proceso de vectorización en 

segundo plano, en el que el backend continúa trabajando sin proporcionar retroalimentación visual clara 

al usuario, dando la sensación de que la aplicación se encuentra bloqueada o congelada. 

Con el objetivo de mitigar este problema, se intenta vincular explícitamente el proceso de generación 

de embeddings al modelo nomic-embed-text, desplegado previamente en Ollama, con la intención de 

aprovechar un modelo de embeddings optimizado y ejecutado de forma local. No obstante, aunque esta 

configuración permite un mayor control sobre el proceso de vectorización, los tiempos de procesamiento 

siguen siendo excesivos para conjuntos de datos AIS de gran tamaño. En el caso de los datos empleados 

en este trabajo, cada archivo correspondiente a un día de datos estáticos ocupa aproximadamente 200 

MB, mientras que los archivos de datos dinámicos alcanzan en torno a 400 MB por día, lo que implica 

manejar volúmenes de información considerables. Esta circunstancia dificulta su uso práctico en esta 

fase del proyecto. 

Como consecuencia de estas limitaciones, se decide descartar el uso de Open WebUI como 

herramienta principal para la ingestión y vectorización de grandes volúmenes de datos AIS, reservándola 

únicamente para pruebas exploratorias y validaciones preliminares. Sin embargo, con el fin de evaluar 

el enfoque propuesto, se realizan pruebas adicionales utilizando archivos CSV cuyo tamaño había sido 

reducido de forma significativa mediante técnicas de filtrado y selección de columnas relevantes. 

Estas pruebas permiten comprobar que, una vez reducido el volumen de datos, la arquitectura basada 

en RAG funciona correctamente, siendo capaz de generar embeddings, recuperar información relevante 

y responder a consultas en lenguaje natural de manera coherente y eficiente. De este modo, aunque se 

identifican limitaciones prácticas en la herramienta utilizada para la carga inicial de grandes conjuntos 

de datos, se puede demostrar la viabilidad conceptual y funcional del enfoque RAG aplicado al análisis 

de datos de tráfico marítimo. 

3.4 Justificación de la arquitectura 

Tras las pruebas iniciales realizadas con herramientas que incorporan arquitecturas de consulta ya 

preconfiguradas, se identifican diversas limitaciones que dificultan su uso como base para el desarrollo 

de la plataforma propuesta. Estas herramientas resultan útiles para una primera aproximación al 

funcionamiento de los modelos de lenguaje y de los sistemas de consulta en lenguaje natural, 

permitiendo realizar pruebas preliminares. Sin embargo, presentan restricciones importantes en cuanto 

al control sobre los distintos componentes internos del sistema. 
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En primer lugar, el elevado volumen de información asociado a los datos AIS hace que los 

mecanismos de vectorización integrados en estas plataformas resulten poco eficientes cuando se trabaja 

con conjuntos de datos de gran tamaño. 

Además, este tipo de herramientas oculta gran parte de la lógica interna del sistema, lo que dificulta 

modificar u optimizar aspectos clave del proceso de consulta, como la forma en la que el modelo de 

lenguaje interpreta las preguntas del usuario, cómo se recupera la información relevante o cómo se 

ejecutan finalmente las operaciones analíticas sobre los datos. 

Por este motivo, se decide abandonar el uso de herramientas de consulta preconfiguradas como 

solución principal y proceder al diseño e implementación de una arquitectura propia desarrollada desde 

cero. Este enfoque permite definir de forma explícita cada uno de los componentes del sistema, 

incluyendo el modelo de lenguaje utilizado, los mecanismos de recuperación de contexto, el motor 

encargado del procesamiento de los datos y la lógica que conecta las consultas en lenguaje natural con 

las operaciones analíticas sobre los datos AIS. 

De este modo, la arquitectura desarrollada busca combinar las capacidades de comprensión del 

lenguaje natural de los modelos de lenguaje con la precisión y eficiencia de motores especializados en 

el procesamiento de datos. Esta aproximación permite mantener la flexibilidad de la interacción en 

lenguaje natural sin renunciar al control sobre el tratamiento de grandes volúmenes de información. 

Además, en lugar de abordar el desarrollo como una solución única desde el inicio, se adopta un 

enfoque progresivo e incremental, en el que la arquitectura es construida de manera escalonada. Este 

planteamiento consiste en probar de forma gradual distintos componentes y configuraciones, evaluando 

su comportamiento y resultados en cada etapa, descartando aquellas soluciones que no ofrecen un 

rendimiento adecuado y consolidando las que demuestran ser más eficaces. Este proceso iterativo 

permite refinar la arquitectura final del sistema, sentando una base sólida para la implementación del 

pipeline de análisis y consulta inteligente que se describe en los apartados siguientes. 

3.5 Primera propuesta de arquitectura 

3.5.1 Arquitectura general del sistema 

La arquitectura implementada se estructura en una serie de componentes interconectados que 

permiten transformar una consulta en lenguaje natural en un análisis preciso sobre datos AIS 

estructurados. Desde un punto de vista funcional, el sistema integra mecanismos de interacción con el 

usuario, generación y procesamiento de consultas, recuperación de contexto semántico y ejecución 

analítica sobre base de datos. 

A nivel general, la solución se organiza en tres bloques principales: interfaz de usuario, lógica de 

aplicación, motor de modelos de lenguaje y sistema de almacenamiento y análisis de datos (véase en 

Figura 3-2). Cada uno de estos bloques cumple una función específica dentro del flujo completo de una 

consulta, cuya coordinación permite combinar razonamiento semántico y ejecución determinista de 

operaciones sobre datos estructurados. 
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Figura 3-2 Representación del flujo de una consulta en la primera propuesta de arquitectura 

Desde el punto de vista del despliegue, el sistema se ejecuta íntegramente en un entorno virtualizado, 

utilizando contenedores Docker como mecanismo de aislamiento y coordinación de servicios. Esta 

decisión permite garantizar reproducibilidad, control del entorno y facilidad de despliegue. La 

arquitectura se organiza en dos contenedores principales: un contenedor dedicado a la ejecución de los 

modelos de lenguaje mediante Ollama y otro contenedor que integra la lógica de aplicación, la gestión 

de consultas y la interfaz gráfica desarrollada con Streamlit [37]. Ambos contenedores se comunican a 

través de una red interna de Docker, evitando exposiciones innecesarias y manteniendo el sistema dentro 

de un entorno controlado. 

El contenedor de Ollama actúa como servidor local de modelos, alojando tanto el modelo de lenguaje 

principal (llama3.1:8b) como el modelo de embeddings (nomic-embed-text). Este componente es 

responsable de la generación de texto, la traducción de lenguaje natural a SQL. La ejecución local de 

estos modelos elimina la dependencia de servicios externos y garantiza que ningún dato procesado 

abandone la infraestructura definida, aspecto especialmente relevante cuando se trabaja con datos 

operativos potencialmente sensibles. 

Por su parte, el contenedor de la aplicación integra dos módulos diferenciados. En primer lugar, el 

módulo de gestión de datos, encargado de almacenar y procesar la información AIS utilizada por la 

plataforma. Para ello se emplea DuckDB [38], un sistema gestor de bases de datos analítico diseñado 

para ejecutar consultas SQL de forma eficiente sobre grandes volúmenes de datos en entornos locales. 

En el contexto de este proyecto, los datos AIS procedentes de los archivos CSV originales se 

importan previamente en una base de datos gestionada por DuckDB, donde quedan almacenados en 

formato .db. Este proceso permite transformar los archivos de datos en una estructura optimizada para 

la ejecución de consultas analíticas. De este modo, DuckDB actúa como motor analítico dentro de la 

arquitectura, recibiendo las consultas SQL generadas por el sistema y devolviendo los resultados 

correspondientes, que posteriormente son interpretados y presentados al usuario a través del modelo de 

lenguaje. 
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Finalmente, el módulo de interfaz gráfica se desarrolla con Streamlit, elegido por su capacidad para 

construir interfaces web interactivas directamente desde código Python sin necesidad de desarrollar un 

frontend independiente. Esta herramienta permite prototipar rápidamente aplicaciones de análisis de 

datos, integrar de forma sencilla visualizaciones y gestionar estados de sesión, lo que resulta 

especialmente adecuado en un proyecto experimental donde la iteración rápida y la simplicidad de 

mantenimiento son prioritarias.  

Uno de los aspectos clave de esta arquitectura es la separación clara entre razonamiento del lenguaje 

y ejecución analítica. Mientras que el modelo de lenguaje se encarga de interpretar la intención del 

usuario y generar la consulta SQL correspondiente, la ejecución real de los cálculos y agregaciones se 

delega exclusivamente en DuckDB.  

Esta división de responsabilidades permite separar la interpretación de las consultas en lenguaje 

natural del procesamiento efectivo de los datos. De este modo, el modelo de lenguaje se encarga de 

comprender la intención del usuario y estructurar la consulta, mientras que el motor de base de datos 

ejecuta las operaciones analíticas sobre los datos AIS, garantizando resultados precisos y consistentes. 

La arquitectura resultante integra modelos de lenguaje, herramientas analíticas y mecanismos de 

recuperación en un entorno completamente local, modular y escalable. 

3.5.2 Gestión y almacenamiento de los datos AIS 

Los datos empleados en el sistema corresponden a información procedente del AIS, almacenada 

inicialmente en ficheros CSV diferenciados entre datos estáticos y dinámicos. Los datos estáticos 

incluyen información asociada al buque, como identificador MMSI, tipo de embarcación o dimensiones, 

mientras que los datos dinámicos contienen información variable en el tiempo, como posición 

geográfica, velocidad, rumbo o marca temporal. 

Con el objetivo de acceder de forma eficiente al gran volumen de información del que disponemos 

(mensajes AIS), se decide importar los datos contenidos en los ficheros CSV a una base de datos 

persistente, DuckDB. Este sistema está orientado al procesamiento analítico de datos (OLAP, Online 

Analytical Processing), un tipo de base de datos diseñado para realizar consultas de análisis sobre 

grandes volúmenes de información. De este modo, los datos originales se cargan en una única fase de 

ingesta y se almacenan como tablas internas dentro de un archivo de base de datos, proporcionando una 

estructura organizada y optimizada para su posterior explotación. 

Este enfoque permite trabajar sobre un sistema diseñado específicamente para el procesamiento 

analítico de grandes volúmenes de datos. En los sistemas OLAP, las consultas no están orientadas a 

operaciones transaccionales de lectura y escritura frecuentes, como ocurre en bases de datos 

operacionales, sino al análisis agregado de grandes conjuntos de información. Aunque estas consultas 

se expresan habitualmente mediante el lenguaje SQL, su objetivo es realizar operaciones analíticas como 

filtrados complejos, agregaciones estadísticas o exploración de patrones en los datos. Este tipo de 

procesamiento permite obtener resultados de forma más eficiente cuando se trabaja con grandes 

volúmenes de datos históricos. 

La gestión de datos implementada constituye, por tanto, un elemento clave en la arquitectura del 

sistema, ya que permite combinar la flexibilidad del lenguaje natural con la precisión y eficiencia propias 

de los sistemas de análisis estructurado de datos. 

3.5.3 Enfoque inicial de consulta: traducción directa de lenguaje natural a SQL 

Una vez establecida la infraestructura del sistema y organizada la gestión de los datos AIS mediante 

DuckDB, el siguiente paso consiste en definir el mecanismo de interacción entre el usuario y la base de 

datos. El enfoque inicial adoptado se basa en un esquema de traducción directa desde lenguaje natural a 

consultas SQL ejecutables sobre la base de datos. 
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En este modelo, el usuario introduce una consulta en lenguaje natural a través de la interfaz gráfica. 

El modelo de lenguaje, ejecutado localmente mediante Ollama, interpreta la intención de la consulta y 

genera una consulta estructurada compatible con el esquema de tablas previamente definido en DuckDB. 

Esta consulta es posteriormente ejecutada por el sistema gestor de base de datos, obteniendo un resultado 

estructurado que contiene exclusivamente datos reales almacenados en el sistema. 

Finalmente, el modelo de lenguaje recibe el resultado de la consulta y genera una respuesta textual, 

que es mostrada al usuario. De esta manera, el modelo actúa como un intermediario entre el lenguaje 

natural y el análisis estructurado de datos, manteniendo una separación clara entre el componente de 

razonamiento semántico y el componente de ejecución analítica. 

Este enfoque presenta una ventaja fundamental: la precisión numérica queda garantizada por el 

motor de base de datos. El modelo de lenguaje no realiza cálculos directamente, sino que delega 

completamente la ejecución de estos, de los filtrados y de las operaciones estadísticas en DuckDB. Esto 

reduce significativamente el riesgo de generación de valores incorrectos o inconsistentes, uno de los 

problemas habituales en sistemas basados exclusivamente en modelos generativos. 

Además, esta arquitectura permite aprovechar la forma de expresar el lenguaje natural sin sacrificar 

la rigurosidad de las consultas estructuradas. El sistema combina la flexibilidad interpretativa del modelo 

de lenguaje con la determinación exacta de un motor SQL, configurando una solución robusta para el 

análisis de grandes volúmenes de datos AIS. 

3.5.1 Interfaz gráfica de consulta e interpretación de los datos 

Para facilitar el uso de la plataforma por parte del usuario, se diseña una interfaz gráfica ligera basada 

en Streamlit, concebida como punto de entrada único a todo el flujo de consulta. El objetivo de esta capa, 

además de ocultar la complejidad del sistema, es ofrecer una experiencia directa: el usuario introduce 

una pregunta en lenguaje natural y recibe una respuesta interpretada, evitando la interacción manual con 

SQL, con el esquema de datos o con resultados en bruto. 

Desde el punto de vista funcional, la interfaz se encarga de recoger la consulta del usuario y activar 

el flujo completo de procesamiento del sistema. Al enviar una pregunta, la aplicación inicia internamente 

las distintas etapas del proceso: generación de una consulta compatible con DuckDB y ejecución de 

dicha consulta sobre los datos almacenados. Finalmente, la interfaz presenta al usuario únicamente la 

explicación textual del resultado, manteniendo ocultos los pasos intermedios para preservar la claridad 

de la interacción. 

Este planteamiento, además, encaja con el enfoque modular adoptado en el diseño del sistema. La 

interfaz se mantiene desacoplada de los componentes encargados de la recuperación de contexto, la 

generación de consultas y la ejecución analítica, lo que permite que pueda evolucionar de forma 

independiente sin alterar la lógica interna del sistema. De este modo, la plataforma queda preparada para 

incorporar mejoras futuras en la interacción con el usuario sin comprometer el núcleo de análisis. 

3.5.2 Limitaciones detectadas en el enfoque inicial 

A pesar de que el enfoque basado en la traducción directa de lenguaje natural a consulta SQL 

demuestra ser funcional y preciso desde el punto de vista numérico, durante las pruebas realizadas se 

identifican diversas limitaciones relacionadas con la interpretación semántica de las consultas. 

La principal dificultad detectada es la variabilidad del lenguaje natural empleado por los usuarios. 

Diferentes formas de expresar una misma intención pueden generar interpretaciones distintas por parte 

del modelo de lenguaje, especialmente cuando se utilizan sinónimos, abreviaturas o términos específicos 

del dominio marítimo que no coinciden exactamente con los nombres de columnas o tablas definidas en 

la base de datos. Esta situación obliga a diseñar prompts cada vez más específicos para guiar 

correctamente la generación de consultas SQL. 
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Asimismo, se observa una dependencia significativa del prompt utilizado para mapear conceptos del 

dominio AIS a la estructura real de los datos. Aunque el modelo de lenguaje es capaz de generar 

consultas válidas en muchos casos, pequeñas variaciones en la formulación pueden producir consultas 

incompletas o ambigüedades en la selección de columnas, filtros o agrupaciones. 

Otra limitación relevante está relacionada con la falta de contexto semántico adicional. El modelo 

de lenguaje dispone del esquema de la base de datos y de la pregunta del usuario, pero no cuenta con 

una representación estructurada del conocimiento específico del dominio AIS, como definiciones 

formales de campos, reglas de interpretación o convenciones habituales en el análisis del tráfico 

marítimo. Esto puede derivar en interpretaciones inconsistentes cuando la consulta requiere comprensión 

más profunda del significado de determinados términos. 

En conjunto, estas limitaciones no invalidan el enfoque inicial, pero muestran la necesidad de 

incorporar un mecanismo que refuerce la comprensión semántica del dominio sin comprometer la 

precisión analítica garantizada por el motor SQL, lo que conduce a la introducción de un componente 

adicional de recuperación de contexto. 

3.6 Segunda propuesta de arquitectura 

3.6.1 Introducción de un módulo RAG 

Con el objetivo de mitigar las limitaciones identificadas en el enfoque inicial, se decide incorporar 

un mecanismo de recuperación de información basado en la arquitectura RAG. Este enfoque combina 

modelos de lenguaje con sistemas de recuperación de información, permitiendo que el modelo acceda 

dinámicamente a conocimiento externo durante el proceso de generación de respuestas. En lugar de 

depender únicamente del conocimiento almacenado en los parámetros del modelo, el sistema recupera 

información relevante de una fuente externa y la incorpora como contexto adicional en el prompt, 

mejorando así la precisión y coherencia de las respuestas generadas. 

Sin embargo, la implementación adoptada en este sistema difiere del enfoque RAG clásico aplicado 

sobre documentos textuales extensos o bases de conocimiento abiertas. En lugar de utilizar RAG para 

recuperar directamente datos numéricos o registros estructurados, se diseña un módulo de recuperación 

orientado exclusivamente a proporcionar contexto semántico de dominio. Este módulo actúa como 

soporte interpretativo para el modelo de lenguaje durante la generación de consultas SQL, reforzando la 

correspondencia entre el lenguaje natural del usuario y la estructura real de la base de datos AIS. 

El contenido incorporado en este sistema de recuperación está compuesto por elementos como un 

glosario de términos AIS, descripciones formales de columnas, reglas de mapeo entre conceptos 

habituales y nombres reales de campos, convenciones de consulta y ejemplos representativos de 

interpretación. Estos documentos no contienen datos dinámicos del tráfico marítimo, sino conocimiento 

estructurado sobre cómo deben interpretarse y consultarse dichos datos. 

Para su implementación, este conjunto de información documental se fragmenta y transforma en 

representaciones vectoriales mediante el modelo de embeddings, nomic-embed-text, ejecutado 

localmente a través de Ollama. Este modelo convierte los fragmentos de texto en vectores numéricos de 

alta dimensión (embeddings) que capturan su significado semántico, permitiendo representar el 

contenido textual en un espacio vectorial. Los vectores generados se almacenan en un índice vectorial 

persistente utilizando FAISS, explicado previamente en el apartado 2.5.4. 

FAISS es una biblioteca optimizada para almacenar estos vectores y realizar búsquedas rápidas de 

similitud entre ellos, lo que permite recuperar de forma eficiente los fragmentos de texto más relevantes 

para cada consulta. Este índice se emplea exclusivamente para la recuperación de contexto textual dentro 

del módulo RAG, mientras que los datos AIS son procesados mediante el motor analítico descrito 

anteriormente [39]. 
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Sobre esta base se incorpora LlamaIndex, que actúa como capa de orquestación del módulo RAG. 

Esta biblioteca se encarga de gestionar el flujo completo de recuperación y generación, incluyendo la 

creación de embeddings de los documentos, su indexación en el almacén vectorial y la recuperación del 

contexto relevante en función de cada consulta. En este sistema, LlamaIndex utiliza FAISS como motor 

de búsqueda vectorial, mientras que coordina la interacción entre el índice vectorial y el modelo de 

lenguaje. De esta forma, FAISS proporciona la capacidad eficiente de búsqueda por similitud, mientras 

que LlamaIndex organiza el pipeline de recuperación de contexto y su integración en el prompt del 

modelo. 

Durante el proceso de generación de una respuesta, el sistema recupera los fragmentos más 

relevantes del índice vectorial en función de la similitud semántica con la consulta introducida por el 

usuario. Este contexto recuperado se incorpora posteriormente en el prompt del modelo de lenguaje junto 

con el esquema de la base de datos, guiando la generación de la consulta SQL hacia una interpretación 

más consistente con el dominio AIS. 

De esta manera, el módulo RAG no sustituye el componente analítico basado en SQL, sino que actúa 

como una capa de apoyo semántico. La ejecución de cálculos y agregaciones continúa siendo 

responsabilidad exclusiva de DuckDB, mientras que el modelo de lenguaje utiliza el contexto recuperado 

únicamente para mejorar la comprensión de la intención del usuario y reducir ambigüedades en la 

generación de consultas. 

Esta arquitectura híbrida, basada en la combinación de modelo de lenguaje, recuperación de contexto 

de dominio y ejecución sobre la base de datos, permite equilibrar flexibilidad interpretativa y precisión 

analítica. 

3.6.2 Integración del RAG en el flujo de generación de consultas 

Una vez definido el módulo de recuperación del contexto, es necesario establecer su integración 

dentro del flujo de generación de consultas del sistema. El objetivo no es sustituir el mecanismo de 

traducción de lenguaje natural a SQL, sino reforzarlo mediante la incorporación dinámica de 

información contextual relevante. 

El proceso comienza cuando el usuario introduce una consulta en lenguaje natural a través de la 

interfaz gráfica. Antes de generar la consulta SQL, el sistema utiliza dicha entrada para realizar una 

búsqueda en el índice vectorial construido con FAISS. Esta búsqueda devuelve los fragmentos de 

conocimiento de dominio más relevantes en función de la similitud semántica con la consulta. 

Los fragmentos recuperados no se muestran al usuario ni se ejecutan como instrucciones 

independientes, sino que se integran como contexto adicional dentro del prompt enviado al modelo de 

lenguaje. De esta manera, el modelo recibe simultáneamente: 

1. La consulta original del usuario. 

2. El esquema estructural de la base de datos AIS. 

3. El contexto recuperado desde el índice vectorial. 

La combinación de estos tres elementos permite al modelo generar una consulta SQL más alineada 

con la terminología real del dominio y con la estructura efectiva de las tablas. El módulo de recuperación 

actúa, por tanto, como un mecanismo de aclaración contextual que reduce la dependencia exclusiva del 

prompt y mejora la consistencia en la generación de consultas. 

Una vez generada la consulta SQL, el proceso continúa sin intervención del módulo de recuperación. 

La consulta se ejecuta por DuckDB sobre la base de datos materializada, y el modelo de lenguaje genera 

una respuesta textual basada únicamente en el resultado devuelto por el motor de base de datos, 

garantizando que la interpretación final esté sustentada exclusivamente en datos reales. 
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Esta integración permite mantener una separación clara de responsabilidades dentro de la 

arquitectura implementada en esta fase del proyecto. El módulo de recuperación aporta comprensión 

contextual; el modelo de lenguaje realiza el proceso de interpretación y conversión; y el sistema gestor 

de base de datos ejecuta el análisis determinista. La coordinación de estos componentes configura una 

arquitectura híbrida que equilibra flexibilidad interpretativa y rigor analítico. 

3.6.3 Flujo completo de una consulta en el sistema 

Con el objetivo de comprender el funcionamiento global del sistema, resulta conveniente describir 

de forma secuencial el flujo completo que sigue una consulta desde su introducción por parte del usuario 

hasta la generación de la respuesta final, véase de forma esquematizada en la Figura 3-3. 

El proceso comienza cuando el usuario introduce una consulta en lenguaje natural a través de la 

interfaz gráfica desarrollada con Streamlit. Esta consulta constituye el punto de partida del 

procesamiento y se transmite al módulo de lógica de aplicación. 

En una primera etapa, el sistema realiza una búsqueda por similitud en el índice vectorial FAISS 

utilizando la consulta como entrada. Esta operación permite recuperar los fragmentos de conocimiento 

de dominio más relevantes, previamente vectorizados mediante el modelo de embeddings (nomic-

embed-text). El objetivo de esta recuperación es aportar contexto adicional que facilite la correcta 

interpretación de la intención del usuario. 

A continuación, el modelo de lenguaje recibe como entrada conjunta la consulta original introducida 

por el usuario, el esquema estructural de la base de datos AIS y el contexto recuperado desde el índice 

vectorial. La combinación de estos tres elementos proporciona al modelo la información necesaria para 

interpretar correctamente la intención de la consulta y alinearla con la estructura real de las tablas 

almacenadas en DuckDB. Con esta información integrada, el modelo genera una consulta SQL adaptada 

al esquema de la base de datos, completando así el proceso de conversión del lenguaje natural en una 

instrucción estructurada ejecutable. 

Una vez generada la consulta SQL, esta es enviada al sistema gestor de base de datos, que ejecuta 

la operación sobre la base de datos materializada. El resultado obtenido es un conjunto estructurado de 

datos reales, producto exclusivo de la ejecución determinista del motor SQL. 

Finalmente, el modelo de lenguaje recibe el resultado de la consulta y genera una respuesta textual 

clara y comprensible para el usuario. Es importante destacar que esta respuesta se construye únicamente 

a partir de los datos devueltos por la base de datos, garantizando la coherencia entre la interpretación 

final y la información almacenada. 
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Figura 3-3 Representación del flujo de una consulta en la segunda propuesta de arquitectura 

Este flujo secuencial permite mantener una separación definida entre las distintas responsabilidades 

del sistema: la recuperación contextual aporta información de dominio, el modelo de lenguaje interpreta 

y convierte la consulta, y DuckDB ejecuta el análisis estructurado. 

3.6.4 Problemas detectados en la generación inicial de SQL 

El modelo de lenguaje genera directamente una consulta SQL a partir de la pregunta del usuario, del 

esquema y del contexto. Aunque este mecanismo funciona en múltiples escenarios, durante las pruebas 

se identifican problemas recurrentes que afectan tanto a la estabilidad del sistema como a la calidad de 

la respuesta. 

En primer lugar, el sistema detecta variabilidad en la salida del modelo: preguntas idénticas o muy 

similares generan consultas SQL diferentes entre sí. Esta variación se traduce en cambios inesperados 

en columnas seleccionadas, filtros omitidos o interpretaciones alternativas de una misma intención. En 

particular, cuando el usuario solicita un valor concreto (por ejemplo, una magnitud derivada a partir de 

dos columnas), el modelo puede producir consultas incompletas o interpretaciones parciales si no está 

guiado con suficiente contexto. 

Además, se observa que el modelo tiende a cometer errores relacionados con el mapeo entre lenguaje 

natural y esquema real. En consultas donde el usuario emplea términos del dominio AIS (p. ej., “calado”, 

“eslora”, “rumbo”) el modelo no siempre selecciona las columnas correctas o intenta utilizar nombres 

inexistentes. Este comportamiento provoca errores de ejecución o respuestas erróneas si no existe una 

capa que valide el resultado. 

Por otro lado, aparece un problema práctico importante: en algunos casos, el modelo devuelve una 

salida que no cumple el formato esperado por el sistema (por ejemplo, texto explicativo sin la consulta 

completa, o respuestas sin estructura clara), lo que genera fallos como la imposibilidad de extraer una 

consulta válida. Este tipo de fallo se vuelve especialmente crítico cuando el sistema depende de que el 

modelo genere un fragmento ejecutable sin ambigüedad. 
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Por último, se identifica que el enfoque de SQL directo dificulta el control del sistema, porque 

cualquier desviación del modelo (aunque sea pequeña) se convierte en un fallo operativo. Como 

consecuencia, se concluye que la generación directa de SQL necesita una evolución hacia un enfoque 

más controlado y verificable. 

Conviene señalar que muchos de estos problemas ya aparecen en enfoques de generación directa de 

SQL sin mecanismos adicionales de contextualización. En el sistema desarrollado en esta aproximación, 

la incorporación de un módulo de recuperación de contexto permite mitigar en gran medida estas 

limitaciones, ya que el modelo recibe información adicional sobre el esquema de la base de datos y sobre 

el dominio AIS antes de generar la consulta.  

Este contexto reduce la ambigüedad en la interpretación de la pregunta del usuario y mejora la 

correspondencia entre el lenguaje natural y las columnas reales de la base de datos. No obstante, aunque 

el uso de RAG mejora significativamente la estabilidad del sistema, las pruebas realizadas muestran que 

siguen existiendo situaciones en las que la generación directa de SQL introduce variabilidad o errores 

estructurales. 

3.7 Tercera propuesta de arquitectura 

Una vez validado el enfoque “consulta en lenguaje natural a ejecución determinista sobre datos 

estructurados”, se pretende evolucionar el mecanismo de generación de consultas para mejorar su 

robustez, consistencia y tolerancia a variaciones lingüísticas. Esta evolución se produce como respuesta 

directa a los fallos observados anteriormente. 

3.7.1 Separación explícita entre datos dinámicos y estáticos 

Para reducir errores derivados de ambigüedades estructurales, se introduce una separación explícita 

entre datos dinámicos y estáticos, tratándolos como fuentes diferenciadas desde el inicio del proceso, 

separando los datos en carpetas y aplicando filtros para que las consultas únicamente accedan a los datos 

de la carpeta correspondiente. 

Esta decisión se justifica porque una parte significativa de los fallos iniciales se produce cuando el 

sistema intenta resolver una consulta sobre una tabla que no contiene el campo solicitado. Por ejemplo, 

consultas sobre dimensiones o calado no deben resolverse sobre el conjunto dinámico, ni consultas sobre 

trayectoria, velocidad o posición sobre el conjunto estático. Si el sistema no fuerza esta separación, el 

modelo puede asumir erróneamente que cualquier atributo está disponible en cualquier fuente. 

A partir de esta mejora, el sistema incorpora reglas de selección de fuente basadas en intención: 

identifica términos, patrones y necesidades de la consulta para dirigir el procesamiento hacia el conjunto 

más apropiado. Esta separación reduce de forma directa el número de errores de “columna inexistente” 

y facilita que la generación de consultas sea más consistente, al limitar el espacio de búsqueda del modelo 

a un esquema más acotado. 

3.7.2 Incorporación de validación estructural de consultas generadas 

Una vez identificados los límites de la generación directa, el sistema incorpora una etapa de 

validación estructural previa a la ejecución. En este punto, la salida del modelo deja de considerarse una 

instrucción que se ejecuta sin comprobación y pasa a tratarse como una propuesta que debe cumplir 

condiciones mínimas antes de aplicarse a los datos. 

Esta validación se centra en tres objetivos: 

1. Coherencia con el esquema disponible: el sistema comprueba que las columnas solicitadas 

existen en la fuente seleccionada y que el tipo de operación es compatible con ellas. 

2. Consistencia operativa: el sistema verifica que la consulta incluye los elementos necesarios para 

ejecutarse (selección, filtros cuando son necesarios, límites razonables, ordenación válida si se 

solicita). 
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3. Seguridad y control del coste: el sistema impone restricciones de ejecución, como límites 

máximos de resultados o prohibición de operaciones potencialmente costosas sin agregación o 

sin filtros, evitando respuestas lentas o inestables. 

La consecuencia directa es que los fallos del modelo dejan de convertirse automáticamente en fallos 

del sistema: si el modelo propone una consulta incorrecta o incompleta, el sistema la detecta antes de 

ejecutarla y aplica correcciones o devuelve un error controlado, que posteriormente es expresado por el 

modelo en la respuesta generada al usuario. 

Esta evolución del mecanismo de generación de consultas constituye una transición hacia una 

arquitectura más robusta, en la que el modelo de lenguaje mantiene su papel interpretativo, pero el 

sistema conserva el control determinista sobre las operaciones que finalmente se ejecutan sobre los datos 

AIS. 

3.7.3 Introducción de un formato intermedio estructurado (JSON) 

Tras identificar las limitaciones del enfoque basado en la generación directa de SQL, el sistema 

evoluciona hacia un modelo de dos etapas: el modelo de lenguaje deja de producir consultas ejecutables 

directamente y pasa a generar un plan intermedio estructurado, que posteriormente es interpretado y 

transformado en operaciones deterministas sobre los datos. 

Esta modificación no implica abandonar el uso del modelo de lenguaje, sino redefinir su papel dentro 

de la arquitectura. En lugar de delegar completamente en el modelo la responsabilidad de producir una 

consulta final, el sistema le solicita que exprese la intención de la pregunta en un formato formal y 

validable, sobre el cual se pueden aplicar reglas de control antes de la ejecución. 

3.7.3.1 Justificación del uso de un formato intermedio 

La principal motivación para introducir un formato intermedio es la necesidad de reducir la 

dependencia directa entre la salida textual del modelo y la ejecución sobre los datos reales. Cuando el 

modelo genera SQL de forma libre, cualquier desviación en el formato puede provocar un fallo 

inmediato del sistema. 

El uso de un formato estructurado como JSON [40] permite establecer un contrato explícito entre el 

modelo y el motor de ejecución. JSON se selecciona por varias razones técnicas: 

• Es un formato ampliamente adoptado para el intercambio de datos estructurados. 

• Permite validación automática mediante esquemas. 

• Facilita la detección temprana de errores estructurales. 

• Resulta fácilmente interpretable por el backend del sistema. 

Además, el uso de salidas estructuradas en integraciones con modelos de lenguaje se encuentra 

alineado con las recomendaciones actuales en el desarrollo de aplicaciones basadas en LLMs, donde se 

prioriza la generación de respuestas formalizadas y verificables antes de su uso en procesos automáticos. 

La posibilidad de definir y validar esquemas estructurados mejora significativamente la robustez de la 

integración entre modelos y herramientas externas. 

Desde el punto de vista conceptual, el formato intermedio actúa como una capa de abstracción entre 

la comprensión semántica y la ejecución analítica. El modelo expresa qué quiere hacer el usuario, 

mientras que el sistema decide cómo ejecutarlo realmente sobre los datos. Véase un ejemplo de un plan 

JSON intermedio generado para la consulta “¿Cuál es la última posición conocida del barco con MMSI 

224581000 el día 9 de enero de 2023?” en la Figura 3-4. 
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Figura 3-4 Ejemplo de plan JSON 

3.7.3.2 Estructura del plan de ejecución intermedio 

El plan intermedio se define como un objeto estructurado cuya finalidad es representar, de manera 

explícita y formal, la intención analítica de la consulta del usuario. Este objeto no contiene instrucciones 

ejecutables directas, sino una descripción de los elementos necesarios para construir la operación sobre 

los datos AIS. 

En primer lugar, el plan incorpora un identificador de la fuente de datos, que permite determinar si 

la operación debe realizarse sobre el conjunto dinámico, el conjunto estático o, en determinados casos, 

sobre ambos. Esta decisión resulta fundamental para evitar errores derivados de la selección incorrecta 

de esquemas. 

A continuación, el plan especifica las columnas que deben formar parte del resultado. Estas 

columnas no se interpretan como texto libre, sino como referencias que deben corresponderse con los 

campos reales del sistema. De esta forma, el modelo expresa qué información desea obtener, pero no 

determina directamente cómo se formula la consulta final. 

El plan también incluye la definición de filtros, que permiten restringir el conjunto de datos a 

aquellos registros que cumplen determinadas condiciones. Estos filtros pueden referirse a identificadores 

concretos, rangos temporales, valores numéricos o categorías específicas. La representación estructurada 

de los filtros facilita su validación posterior y evita ambigüedades propias del lenguaje natural. 

En aquellos casos en los que la consulta requiere operaciones estadísticas, el plan incorpora una 

descripción explícita de las agregaciones necesarias. Esto permite diferenciar claramente entre consultas 

de recuperación simple de registros y consultas de carácter analítico, como conteos o promedios. 

Asimismo, el plan puede contener criterios de ordenación y un límite máximo de resultados, lo que 

introduce un control explícito sobre el tamaño y organización del conjunto devuelto. Este último aspecto 

resulta especialmente relevante en conjuntos AIS de gran volumen, donde una consulta sin límite podría 

producir salidas de tamaño excesivo. 

Esta estructura permite que el modelo de lenguaje exprese la intención de la consulta de forma 

controlada, trasladando al sistema la responsabilidad de interpretar y ejecutar dicha intención mediante 

mecanismos deterministas. 

3.7.3.3 Proceso de normalización y verificación del plan 

Una vez que el modelo genera el plan en formato estructurado, no se procede inmediatamente a su 

ejecución, sino que se inicia un proceso de normalización y verificación orientado a garantizar la 

coherencia y viabilidad de este. 
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Durante la fase de normalización, el sistema revisa la estructura recibida y completa aquellos 

elementos que puedan estar ausentes pero que resulten necesarios para la ejecución. Por ejemplo, si el 

plan no incluye un límite explícito de resultados, se introduce un valor por defecto predefinido. De igual 

forma, si los nombres de columnas no coinciden exactamente con la nomenclatura interna del sistema, 

se aplican reglas de mapeo que alinean la intención expresada con el esquema real de los datos. 

Posteriormente, se lleva a cabo la fase de verificación estructural. En esta etapa, el sistema 

comprueba que cada uno de los componentes del plan es compatible con el esquema seleccionado. Se 

valida que las columnas solicitadas existen efectivamente en la fuente indicada y que las operaciones a 

realizar son coherentes con el tipo de dato correspondiente, evitando ejecuciones potencialmente 

costosas o innecesarias. 

Si durante esta verificación se detecta una incoherencia menor susceptible de corrección automática, 

el sistema ajusta el plan antes de continuar. En cambio, si se identifica una inconsistencia estructural 

significativa, el proceso se detiene y se devuelve un mensaje de error controlado al modelo, evitando 

que el fallo se propague a la capa de ejecución. Ese fallo se muestra al usuario en la redacción de la 

respuesta por parte del LLM. 

Este procedimiento introduce una capa de seguridad esencial en la arquitectura. El plan generado 

por el modelo deja de ser una instrucción ejecutable directa y pasa a convertirse en una propuesta que 

debe superar una validación. Como resultado, el sistema incrementa su robustez frente a salidas 

impredecibles del modelo y reduce de manera significativa el riesgo de errores en el procesamiento de 

datos AIS. 

Si la salida no puede ser interpretada como un objeto JSON válido, el sistema no continúa con la 

ejecución, sino que devuelve un error gestionado o solicita una reformulación implícita del plan. 

Este comportamiento resulta esencial para evitar fallos en cadena dentro del pipeline. En lugar de 

permitir que una salida incorrecta del modelo se traduzca en una excepción en el motor de análisis, el 

sistema interrumpe el flujo en la etapa más temprana posible. 

3.7.4 Optimización del procesamiento de datos: Polars + Parquet 

Una vez consolidado el mecanismo de generación estructurada de planes y reforzada la capa de 

validación, el siguiente punto crítico del sistema se centra en la optimización del procesamiento de datos. 

Durante las pruebas realizadas con volúmenes reales de información AIS utilizando DuckDB, se observa 

que los tiempos en la recuperación de la información son excesivos. 

Para mejorar este comportamiento, se adopta una evolución en la capa de procesamiento orientada 

a aumentar el control sobre la ejecución y a adaptar mejor la arquitectura a las características de los datos 

AIS. Esta optimización se articula en dos decisiones complementarias: por un lado, la sustitución del 

enfoque inicial basado en DuckDB por un procesamiento mediante Polars [41]; y, por otro, la adopción 

de Parquet [42] como formato principal de almacenamiento para la fase de ejecución. 

3.7.4.1 Sustitución del motor de análisis: de DuckDB a Polars 

Con el objetivo de aumentar el control sobre el proceso de ejecución, el sistema adopta un enfoque 

basado en DataFrames utilizando Polars. Polars es una biblioteca orientada a procesamiento de datos 

de alto rendimiento implementada sobre Rust [43] y basada en Apache Arrow [44], lo que le permite 

ejecutar operaciones vectorizadas y paralelizadas de forma eficiente.  

Además, a diferencia del enfoque basado en la generación dinámica de consultas SQL, el modelo 

DataFrame-first construye las operaciones analíticas directamente en el código del programa. En lugar 

de generar una consulta SQL como texto y ejecutarla, el sistema traduce la consulta a una secuencia de 

operaciones sobre DataFrames utilizando la librería Polars. De este modo, cada paso del procesamiento 

puede controlarse y validarse antes de ejecutarse sobre los datos. 



CARLOS DE LA PUENTE ÁLVAREZ  

50 

Por otro lado, Polars incorpora un modo de ejecución lazy, en el que las transformaciones no se 

materializan inmediatamente, sino que el sistema construye un plan de ejecución optimizado antes de 

evaluar el resultado. Este comportamiento mejora el rendimiento en escenarios donde se encadenan 

múltiples filtros, agregaciones y selecciones de columnas, como ocurre frecuentemente en consultas 

AIS. 

La transición hacia Polars permite, por tanto, reforzar la separación entre interpretación y ejecución: 

el modelo genera un plan declarativo, y el backend lo traduce en operaciones DataFrame explícitas, 

controladas y verificables. Esto reduce la probabilidad de fallos inesperados y simplifica el 

mantenimiento del sistema. 

3.7.4.2 Adopción de Parquet como formato de almacenamiento principal 

En paralelo a la sustitución del motor de análisis, el sistema adopta el formato Parquet como 

mecanismo principal de almacenamiento de los datos AIS para la fase de ejecución. En el enfoque inicial 

basado en DuckDB, los datos se almacenaban en una base de datos en formato .db, sobre la cual se 

ejecutaban consultas SQL. En la nueva arquitectura, los datos se transforman y almacenan en archivos 

Parquet que posteriormente son procesados directamente por el motor Polars. 

Parquet es un formato de almacenamiento diseñado para el análisis eficiente de grandes volúmenes 

de datos. A diferencia de un modelo basado en bases de datos tradicionales, donde las consultas se 

ejecutan a través de un motor SQL sobre tablas completas, el formato Parquet permite acceder 

únicamente a las columnas necesarias para cada operación. Este comportamiento resulta especialmente 

relevante en el contexto de los datos AIS, donde muchas consultas requieren únicamente un subconjunto 

reducido de variables. 

Otra ventaja significativa del formato Parquet es su capacidad de compresión y su compatibilidad 

con diversas técnicas de optimización del acceso a datos. Estas características permiten reducir el 

volumen de información leído durante la ejecución de operaciones analíticas, por ejemplo, cuando se 

aplican filtros sobre rangos temporales o identificadores específicos de buques. Como consecuencia, el 

tiempo de acceso a los datos disminuye y la eficiencia global del sistema mejora de forma notable. 

Desde el punto de vista arquitectónico, el uso de Parquet se integra de forma natural con Polars, 

que ofrece soporte nativo y optimizado para este formato. Esta combinación permite que el motor de 

procesamiento opere directamente sobre estructuras de columnas, reduciendo la sobrecarga asociada a 

capas adicionales de abstracción y proporcionando un mayor control sobre la ejecución de las 

operaciones analíticas. 

En conjunto, esta transición hacia un enfoque basado en Polars y Parquet no supone un abandono 

del análisis estructurado, sino una adaptación del motor de ejecución hacia un modelo más eficiente y 

flexible, mejor alineado con las características de los datos AIS y con las necesidades analíticas del 

sistema. 

3.7.5 Arquitectura del proceso de consulta  

Tras la incorporación del plan intermedio estructurado, la implementación de mecanismos de 

validación y la optimización del procesamiento mediante Polars y Parquet, el sistema consolida una 

arquitectura madura y coherente en la que cada componente cumple una función claramente delimitada 

(véase Figura 3-5). El resultado es un pipeline de consulta híbrido que combina comprensión semántica 

flexible con ejecución determinista y controlada sobre datos estructurados. 
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Figura 3-5 Representación del flujo de una consulta en la tercera propuesta de arquitectura 

El flujo completo de una consulta comienza cuando el usuario introduce una pregunta en lenguaje 

natural a través de la interfaz gráfica desarrollada con Streamlit. Esta entrada constituye el punto inicial 

del procesamiento y se transmite al módulo de lógica de aplicación. 

El sistema analiza la consulta y, cuando procede, realiza una recuperación de contexto semántico 

desde el índice vectorial. Este contexto no contiene datos numéricos del tráfico marítimo, sino 

conocimiento estructurado del dominio AIS que ayuda al modelo a interpretar correctamente la intención 

del usuario. 

A continuación, el modelo de lenguaje genera un plan intermedio en formato JSON que describe la 

intención analítica de la consulta. Este plan no es ejecutable directamente, sino que representa una 

especificación declarativa de la operación deseada. 

El sistema recibe dicho plan y lo somete a un proceso de normalización y verificación estructural. 

En esta etapa se corrigen inconsistencias menores, se validan columnas y se comprueba la coherencia 

global de la operación. Solo si el plan supera esta validación se procede a la fase de ejecución. 

Posteriormente, el backend traduce el plan validado en operaciones explícitas sobre estructuras 

DataFrame utilizando Polars, accediendo a los datos almacenados en formato Parquet.  

Una vez obtenido el resultado estructurado real, el modelo de lenguaje interviene nuevamente para 

generar una respuesta textual clara y comprensible para el usuario. Es importante destacar que esta 

respuesta se basa exclusivamente en los datos devueltos por la ejecución determinista, garantizando 

coherencia entre la información presentada y el contenido real de los conjuntos AIS. 



CARLOS DE LA PUENTE ÁLVAREZ  

52 

3.7.6 Evaluación de la arquitectura propuesta 

Una vez consolidada la arquitectura descrita en el apartado anterior, se realizan diversas pruebas de 

funcionamiento con el objetivo de evaluar de forma preliminar su comportamiento en escenarios de 

consulta reales. Estas pruebas permiten comprobar que el sistema es capaz de interpretar consultas en 

lenguaje natural, generar planes estructurados y ejecutar operaciones analíticas sobre los datos AIS de 

forma correcta. No obstante, durante este proceso se identifican ciertas limitaciones relacionadas 

principalmente con el rendimiento del sistema y la consistencia en la interpretación de algunas consultas. 

En particular, se observa que, aunque las respuestas generadas resultan, en general, coherentes y 

correctas desde el punto de vista analítico, los tiempos de respuesta son elevados para un sistema 

concebido como herramienta interactiva de consulta. Este análisis conduce a la realización de pruebas 

adicionales orientadas a identificar el origen de dichas limitaciones y a evaluar posibles alternativas de 

mejora. 

3.7.6.1 Resultados de las primeras pruebas de consulta 

Desde el punto de vista funcional, el sistema muestra un comportamiento satisfactorio. En la mayoría 

de los casos, el modelo es capaz de interpretar correctamente la intención del usuario, generar un plan 

coherente y producir resultados adecuados a partir de los datos almacenados (véase Figura 3-6). Este 

comportamiento confirma la viabilidad del enfoque híbrido basado en interpretación semántica mediante 

modelos de lenguaje y ejecución determinista sobre datos estructurados. 

 

Figura 3-6 Ejemplos de las consultas 

Sin embargo, durante estas pruebas se detecta que los tiempos de respuesta resultan 

significativamente elevados. En consultas simples o de carácter directo, como aquellas orientadas a 

recuperar valores concretos o realizar agregaciones básicas, los tiempos de generación de respuesta se 

sitúan habitualmente entre 30 y 40 segundos. En consultas de carácter analítico, que implican 

operaciones más complejas o mayor procesamiento de datos, los tiempos pueden aumentar hasta valores 

comprendidos aproximadamente entre un minuto y medio y dos minutos. 

Si bien tiempos en torno a los 40 segundos no resultan necesariamente excesivos en el contexto de 

consultas analíticas complejas, sí constituyen una limitación importante en consultas básicas, donde se 

espera una respuesta prácticamente inmediata. Este comportamiento motiva la necesidad de analizar con 

mayor detalle el pipeline interno del sistema para identificar el origen de la etapa que demanda tiempo 

de procesamiento. 

3.7.6.2 Identificación del cuello de botella 

Con el objetivo de comprender el comportamiento observado, se analiza el tiempo empleado en cada 

una de las etapas que componen el flujo completo de una consulta. 
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El pipeline de procesamiento se divide en varias fases principales: recuperación de contexto 

semántico, generación del plan estructurado por parte del modelo de lenguaje, normalización y 

validación del plan, ejecución de la operación analítica sobre los datos y generación de la respuesta final. 

El análisis de tiempos permite comprobar que aproximadamente la mitad del tiempo total de 

generación de la respuesta se concentra en las fases relacionadas con la creación y validación del plan 

estructurado en formato JSON (véase Figura 3-7). Estas etapas implican la intervención directa del 

modelo de lenguaje, así como un proceso posterior de verificación y corrección del plan antes de su 

ejecución. 

  

Figura 3-7 Ejemplos de las consultas con tiempos desglosados 

Este comportamiento tiene una explicación directa en la naturaleza del proceso. La generación del 

plan requiere que el modelo interprete la intención de la consulta en lenguaje natural, identifique los 

elementos analíticos relevantes y produzca una representación estructurada compatible con el sistema. 

Posteriormente, el backend debe verificar que dicha representación sea coherente con el esquema de 

datos y con las reglas de ejecución definidas en el sistema. 

3.8 Arquitectura definitiva del sistema 

3.8.1 Enfoque determinista de consulta 

Para determinar el coste real de la ejecución analítica sobre los datos AIS almacenados en formato 

Parquet, se desarrolla un script experimental independiente basado en un enfoque completamente 

determinista (véase un ejemplo en la Figura 3-8). En este prototipo, las consultas se definen directamente 

mediante operaciones analíticas sobre los datos, sin intervención del modelo de lenguaje ni del sistema 

de recuperación de contexto. 

 

Figura 3-8 Ejemplo de consulta sobre los datos con Polars + Parquet 

El objetivo de esta prueba no consiste en sustituir el sistema de interpretación en lenguaje natural, 

sino en medir de forma precisa el tiempo necesario para ejecutar consultas típicas sobre los datos AIS 

utilizando exclusivamente el motor analítico basado en Polars y los archivos almacenados en formato 

Parquet. 
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Los resultados obtenidos muestran un comportamiento claramente diferente al observado en el 

sistema completo. La mayoría de las consultas deterministas se ejecutan en menos de un segundo, 

incluso cuando implican operaciones de filtrado, agregación o transformación de datos. En aquellos 

casos en los que el tiempo supera ligeramente este valor, el incremento es mínimo y se mantiene dentro 

de un rango claramente inferior al observado en la arquitectura basada en generación de planes mediante 

LLM. 

 

Figura 3-9 Ejemplos de las consultas con tiempos desglosados 

Estos resultados permiten confirmar que el procesamiento analítico de los datos AIS mediante 

Polars resulta altamente eficiente y que el principal coste computacional del sistema no se encuentra en 

la fase de ejecución de las consultas, sino en la etapa previa de interpretación y generación del plan 

estructurado. 

No obstante, este enfoque determinista presenta una limitación evidente cuando se considera como 

sistema de consulta completo. Al prescindir completamente de la intervención del modelo de lenguaje, 

el sistema pierde la capacidad de interpretar consultas formuladas en lenguaje natural y queda restringido 

a un conjunto de operaciones previamente definidas. Esto implicaría que el usuario debe conocer de 

antemano qué operación desea ejecutar y cómo debe formularla, lo que elimina la flexibilidad que motiva 

el diseño de la plataforma desarrollada en este trabajo, orientada precisamente a permitir la exploración 

de los datos mediante lenguaje natural. 

Como consecuencia, aunque el enfoque determinista demuestra ser extremadamente eficiente desde 

el punto de vista computacional, no resulta adecuado como solución completa para un sistema de 

consulta inteligente. 

A partir de estas observaciones surge la necesidad de diseñar una arquitectura que combine las 

ventajas de ambos enfoques: la capacidad interpretativa proporcionada por los modelos de lenguaje y la 

eficiencia del procesamiento determinista sobre los datos AIS. Esta motivación conduce al diseño de 

una arquitectura mixta que se describe en el apartado siguiente. 
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3.8.2 Arquitectura mixta de consulta 

A partir de los resultados obtenidos en el apartado anterior, el sistema evoluciona hacia una 

arquitectura mixta en la que se combinan dos enfoques complementarios: por un lado, una ruta 

puramente determinista orientada a consultas directas y de baja ambigüedad; y por otro, una ruta de 

análisis en la que se mantiene el uso del modelo de lenguaje para interpretar objetivos complejos y 

redactar respuestas, pero delegando siempre la ejecución real de cálculos en herramientas deterministas. 

El objetivo de esta evolución es doble. En primer lugar, reducir drásticamente el tiempo de respuesta 

para preguntas básicas, evitando el coste asociado a la generación y validación de un plan complejo 

cuando no es necesario. En segundo lugar, mantener la capacidad del sistema para resolver preguntas de 

análisis y consultas abiertas, incorporando mecanismos de control que limiten ambigüedades y 

garanticen que los resultados numéricos proceden únicamente de la ejecución sobre los datos AIS. 

La Figura 3-10 muestra de forma esquemática la arquitectura general del sistema tras esta evolución. 

En ella se representa el flujo completo de procesamiento de una consulta, desde su introducción por 

parte del usuario hasta la generación de la respuesta final. El diagrama permite visualizar cómo el sistema 

decide la ruta de procesamiento de cada consulta y cómo se integran los distintos componentes 

encargados de la interpretación, ejecución analítica y generación de la respuesta. En los apartados 

siguientes se describe con mayor detalle el funcionamiento de cada una de las fases que componen este 

flujo. 

 

Figura 3-10 Representación del flujo de una consulta en la propuesta definitiva de arquitectura 

3.8.3 Principio general de la arquitectura 

La arquitectura desarrollada se apoya en una idea central: el modelo de lenguaje no realiza los 

cálculos sobre los datos AIS, sino que actúa únicamente como componente de interpretación y de 
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redacción. De este modo, se evita que el sistema dependa de capacidades generativas del modelo para 

producir valores numéricos, agregaciones o comparaciones que deben obtenerse exclusivamente a partir 

de los datos reales. 

Bajo este planteamiento, toda operación cuantitativa se ejecuta mediante procedimientos 

deterministas implementados sobre el motor analítico, mientras que el modelo de lenguaje interviene en 

otros momentos del flujo de la consulta. En primer lugar, participa en la interpretación de la consulta del 

usuario y en la generación de un plan estructurado de ejecución. En segundo lugar, se utiliza para redactar 

una explicación textual a partir de resultados ya calculados. Esta separación reduce el riesgo de 

alucinaciones, mejora la trazabilidad de las respuestas y permite que la exactitud dependa del código 

ejecutado y no de la generación textual del modelo. 

Además, se consigue mitigar de forma considerable el cuello de botella descrito en el apartado 

3.7.6.2. Como se puede observar en la Figura 3-11, el evitar la recuperación de contexto para una 

consulta sencilla reduce el tiempo de respuesta en más de 10 segundos. 

 

Figura 3-11 Comparativa de tiempos para cada arquitectura 

3.8.4 Clasificación de consultas 

Cuando el usuario introduce una pregunta en la interfaz, el sistema no ejecuta directamente una 

operación sobre los datos. Antes de cualquier acceso al dataset, se realiza una fase de clasificación cuyo 

objetivo es decidir qué tipo de problema plantea la consulta y, por tanto, qué camino de ejecución debe 

seguirse. 

• La primera posibilidad es la ruta determinista, pensada para consultas cuyo significado 

puede traducirse de forma relativamente directa a una o varias operaciones cerradas. En este 

grupo entrarían, por ejemplo, consultas de recuperación de atributos de un buque, cálculo de 

máximos o promedios, extracción de trayectorias, rankings o agregaciones sencillas. En 

estos casos el sistema intenta identificar con precisión qué herramienta debe ejecutarse y con 

qué argumentos. 

• La segunda posibilidad es la ruta analítica, reservada para preguntas en las que no basta con 

una única operación cerrada, sino que es necesario descomponer el problema en varios pasos, 

combinar resultados intermedios o redactar una interpretación final más elaborada. En esta 

ruta el sistema no responde solo con una tabla o con un valor, sino que genera una pequeña 

secuencia de operaciones y posteriormente construye una explicación textual apoyada en 

esos resultados. 

En la práctica, la clasificación de la consulta es realizada por el modelo de lenguaje, que analiza la 

pregunta del usuario y determina la categoría más adecuada. No obstante, esta decisión no se toma de 

forma aislada. El modelo se apoya en distintos elementos del sistema que facilitan su interpretación. 
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Utiliza contexto adicional recuperado mediante el sistema RAG, que proporciona información relevante 

sobre la estructura de los datos y las capacidades del sistema. 

3.8.5 Papel del LLM y sistema RAG 

El modelo de lenguaje y el sistema RAG cumplen funciones complementarias. El LLM se utiliza 

como mecanismo de interpretación de la consulta y como redactor de la respuesta final. Su función no 

es operar sobre el dataset ni calcular métricas, sino transformar una petición en lenguaje natural en una 

estructura formal manejable por el sistema. 

El RAG, por su parte, no se emplea para obtener valores numéricos del conjunto de datos AIS. Su 

función es aportar contexto documental al modelo de lenguaje. Ese contexto se usa en dos momentos 

distintos. Primero, durante el enrutado, para ayudar al modelo a identificar mejor la intención de la 

consulta y seleccionar la familia de herramientas adecuada. Segundo, en las consultas analíticas, para 

proporcionar soporte contextual adicional en la redacción de la explicación final. En consecuencia, el 

RAG actúa como una memoria externa de conocimiento descriptivo, mientras que los resultados 

cuantitativos siguen obteniéndose exclusivamente mediante ejecución determinista sobre los datos.  

Este diseño es importante porque impide que el sistema mezcle dos planos distintos: el plano del 

conocimiento contextual y el plano del cálculo sobre datos reales. El primero ayuda a interpretar y 

explicar; el segundo produce los resultados verificables. 

3.8.6 Las herramientas deterministas y su organización por familias 

El núcleo operativo del sistema está formado por un conjunto cerrado de herramientas deterministas. 

Estas funciones encapsulan operaciones analíticas recurrentes sobre los datos AIS y permiten traducir la 

consulta del usuario a acciones concretas sobre el motor de datos. Además, el sistema no restringe la 

ejecución a esta biblioteca de operaciones conocidas y validadas, también permite la generación libre de 

código para consultas que necesiten usar funciones adicionales. 

Estas herramientas pueden agruparse por familias, en función del tipo de información que manejan 

y de la lógica común que comparten: 

• Herramientas de perfil estático: Incluyen operaciones orientadas a recuperar o calcular 

atributos relativamente estables de los buques, como IMO, calado, tipo de buque o 

dimensiones.  

• Herramientas de comportamiento dinámico: Trabajan sobre la serie temporal AIS y 

permiten calcular métricas como número de mensajes, velocidad media, velocidad máxima 

o trayectoria de un buque en una ventana temporal. 

• Herramientas mixtas o de fusión: Sirven para combinar información dinámica y estática 

cuando la consulta lo requiere. 

• Herramientas de control y depuración: No responden directamente a una consulta 

operativa del usuario, sino que aportan información sobre la calidad del cálculo o del propio 

pipeline.  

Esta organización por familias no es solo una clasificación conceptual. También ayuda al modelo y 

al validador a acotar qué herramienta resulta razonable para cada consulta. En la práctica, el sistema no 

selecciona entre funciones aisladas, sino entre grupos de operaciones que responden a problemas 

recurrentes: consultar atributos, agregar medidas, ordenar resultados, reconstruir trayectorias o combinar 

tablas. 

Las herramientas actúan como el mecanismo mediante el cual el sistema transforma la intención 

expresada en lenguaje natural en una operación analítica concreta sobre el dataset. De este modo, el 

modelo se encarga de identificar la operación adecuada, mientras que la herramienta correspondiente 

ejecuta el cálculo y obtiene el resultado real. 
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3.8.7 Planes JSON y diferencias entre ambas rutas 

Una vez interpretada la consulta, el sistema no ejecuta directamente instrucciones en lenguaje 

natural. En su lugar, genera un plan JSON con un esquema cerrado. Este plan constituye una 

representación intermedia entre la pregunta del usuario y las herramientas deterministas del sistema. Su 

uso permite tratar la salida del modelo no como una orden libre, sino como una propuesta estructurada 

que todavía debe ser normalizada y validada antes de ejecutarse. 

En la ruta determinista, el plan JSON es compacto. Normalmente contiene tres elementos: la ruta 

seleccionada, la herramienta a utilizar y el conjunto de argumentos necesarios para ejecutarla. En 

esencia, este tipo de plan responde a la lógica “qué herramienta usar” y “con qué parámetros hacerlo”. 

Es, por tanto, un plan de acción simple, adecuado para consultas que pueden resolverse con una única 

operación o con una operación compuesta pero cerrada. 

En la ruta analítica, en cambio, el plan JSON tiene una estructura más compleja. Además de indicar 

que la consulta pertenece a la ruta de análisis, incorpora un objetivo textual y una secuencia ordenada 

de pasos. Cada paso especifica una herramienta y sus argumentos. La diferencia fundamental es que aquí 

el sistema no está describiendo una sola operación, sino una pequeña estrategia de resolución. Es decir, 

el JSON deja de representar una llamada individual y pasa a representar un flujo de trabajo analítico. 

Dicho de forma sencilla, en la ruta determinista el JSON responde a la pregunta: “qué operación 

concreta hay que ejecutar”. En la ruta analítica responde a otra distinta: “qué conjunto de operaciones 

hay que encadenar para responder bien a la consulta”. Esta distinción resulta importante porque refleja 

que ambas rutas no solo producen salidas diferentes, sino que modelan problemas de distinta 

complejidad. 

3.8.8 Validación del plan y diferencias según la ruta 

La validación del plan es una de las partes más importantes de la arquitectura, ya que convierte el 

plan generado por el modelo en una estructura segura y ejecutable. El sistema no acepta cualquier JSON 

producido por el LLM. Antes de ejecutar una sola operación, comprueba que la ruta sea válida, que la 

herramienta pertenezca al conjunto permitido, que las métricas solicitadas estén soportadas, que los 

límites no superen el máximo fijado y que los argumentos sean coherentes con la semántica de la 

herramienta correspondiente. 

En la ruta determinista, esta validación se centra sobre todo en verificar la correspondencia entre 

una herramienta concreta y sus argumentos. Por ejemplo, se comprueba que una agregación dinámica 

use una métrica válida, que un ranking incluya un límite acotado, que una trayectoria disponga de un 

MMSI o que un filtro espacial tenga un formato correcto. En otras palabras, el sistema comprueba que 

la operación pedida existe y que puede ejecutarse sin ambigüedad. 

En la ruta analítica, la validación es más exigente, porque no basta con revisar una única operación. 

Aquí el sistema debe validar una lista de pasos. Por ello, además de verificar cada herramienta 

individualmente, también comprueba que la secuencia resultante tenga sentido, que no haya pasos no 

soportados y que el análisis no se convierta en una cadena arbitraria de acciones generadas por el modelo. 

El plan analítico, por tanto, se filtra paso a paso antes de ser aceptado. 

A esto se suma un segundo mecanismo de control: las reglas deterministas de reescritura. Si la 

intención del usuario está expresada con claridad, el sistema puede imponer el uso de una herramienta 

concreta, aunque el modelo haya propuesto otra. Esto aparece, por ejemplo, en consultas de tipo “top”, 

“ranking” o máximos, donde el validador fuerza determinadas herramientas y limita así la variabilidad 

del LLM. De este modo, el modelo propone, pero el validador conserva la última palabra sobre lo que 

realmente se ejecuta. 
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3.8.9 Función de los documentos en la arquitectura 

Los documentos, almacenados en formato .md, forman parte de la base documental empleada por el 

sistema RAG. Su función no es almacenar los datos AIS ni sustituir a las tablas analíticas, sino 

proporcionar conocimiento auxiliar que ayuda al modelo en tareas de análisis, clasificación y redacción 

(análisis.md, routing.md y writing.md, respectivamente). El propio código prevé su ingesta junto con 

otros formatos documentales y los incorpora al índice vectorial utilizado por el componente RAG. 

Dentro de la arquitectura, estos documentos pueden cumplir varios papeles. Por un lado, sirven para 

describir el dominio y el significado de ciertos conceptos o campos del dataset, de modo que el modelo 

entienda mejor qué quiere decir el usuario cuando formula la consulta. Por otro, pueden recoger guías 

de enrutado, criterios de redacción o ejemplos de interpretación, de forma que el sistema disponga de 

una base textual para decidir con mayor precisión entre distintas herramientas o para explicar mejor los 

resultados. 

Además, el código muestra que el contexto recuperado no se utiliza de manera uniforme, sino que 

puede filtrarse según el rol asignado al documento, diferenciando entre uso para clasificación, para 

análisis o para redacción. Esto significa que no todos los .md cumplen exactamente la misma función: 

algunos están orientados a ayudar al enrutado inicial, otros a enriquecer la respuesta analítica y otros a 

apoyar la generación textual final. Desde el punto de vista de diseño, esta separación resulta útil porque 

evita mezclar en un único repositorio documental contenidos con finalidades distintas. 

3.8.10 Gestión temporal basada en el dataset 

Otro aspecto importante de la arquitectura es la gestión de las ventanas temporales utilizadas en las 

consultas. En lugar de basarse directamente en el reloj del sistema, las consultas que hacen referencia a 

periodos recientes se interpretan con respecto al máximo timestamp disponible en el dataset dinámico. 

Este enfoque permite que expresiones como “últimos días” o “última semana” se interpreten de 

manera coherente incluso cuando el conjunto de datos utilizado corresponde a periodos históricos. De 

este modo, las consultas se formulan siempre con respecto al intervalo temporal realmente cubierto por 

los datos disponibles, evitando inconsistencias derivadas de utilizar referencias temporales basadas en 

la fecha actual del sistema. 

Cabe destacar que esta decisión se introduce principalmente con el objetivo de facilitar las pruebas 

realizadas durante el desarrollo del sistema, ya que los datos AIS utilizados en esta fase corresponden a 

registros históricos. En un entorno operativo donde el sistema procese datos recientes o incluso flujos 

de datos en tiempo real, esta adaptación no sería necesaria, puesto que el propio dataset reflejaría 

automáticamente el periodo temporal más actual. 

Precisamente por este motivo, anclar las ventanas temporales al máximo timestamp del dataset 

permite que el sistema mantenga un comportamiento coherente independientemente de si los datos 

analizados pertenecen a periodos históricos o a información reciente en tiempo real. 

3.8.11 Ejecución determinista, control de calidad y presentación final 

Una vez validado el plan, la ejecución se realiza siempre mediante procedimientos deterministas 

sobre los datos AIS almacenados en Parquet y procesados con Polars. Esta elección permite aprovechar 

el procesamiento columnar y la ejecución eficiente sobre grandes volúmenes de datos, manteniendo 

tiempos de respuesta reducidos y un comportamiento reproducible. 

Dentro de esta ejecución se integran también reglas de control de calidad sobre determinadas 

magnitudes. En particular, para las consultas relacionadas con velocidad se descartan registros 

incompatibles con el objetivo analítico, como valores prácticamente nulos al calcular velocidades medias 

o velocidades excesivamente altas que no resultan plausibles para el tipo de tráfico estudiado. Estas 
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reglas no las aplica el modelo, sino que forman parte de la propia lógica determinista de las herramientas, 

por lo que se ejecutan siempre bajo las mismas condiciones. 

Finalmente, la presentación del resultado se realiza mediante el modelo de lenguaje en ambas rutas 

de ejecución. Una vez que las operaciones deterministas sobre el conjunto de datos han sido 

completadas, los resultados obtenidos se proporcionan al LLM junto con el contexto documental 

recuperado mediante el sistema RAG. A partir de esta información, el modelo genera una respuesta final 

en lenguaje natural dirigida al usuario. 

En la ruta determinista, el modelo recibe directamente los valores o estructuras de datos producidas 

por la herramienta correspondiente y se encarga de formular la respuesta de forma clara y comprensible, 

sin modificar los resultados calculados. En la ruta analítica, el proceso es similar, aunque los resultados 

pueden proceder de una secuencia de operaciones encadenadas que conforman el análisis solicitado. 

De este modo, ambas rutas comparten un mismo principio de funcionamiento: el modelo de lenguaje 

actúa como interfaz de comunicación y redacción de la respuesta final, mientras que la obtención de los 

datos y el cálculo de los resultados se realizan siempre mediante procedimientos deterministas sobre el 

motor analítico. Esta separación permite aprovechar las capacidades expresivas del modelo generativo 

sin comprometer la fiabilidad de los resultados numéricos. 
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4 RESULTADOS OBTENIDOS Y VALIDACIÓN 
El objetivo de este capítulo es evaluar el comportamiento de la plataforma desarrollada ante distintos 

tipos de consultas formuladas en lenguaje natural. La evaluación se centra en analizar cómo responde el 

sistema cuando se enfrenta a preguntas de complejidad creciente, observando tanto la capacidad de 

interpretar correctamente la consulta como la eficiencia en la obtención de los resultados. 

4.1 Interfaz de usuario 

Para ilustrar cómo se materializa esta arquitectura desde el punto de vista del usuario, la Figura 4-1 

muestra la interfaz gráfica desarrollada para el sistema. A través de esta interfaz, el usuario puede 

formular consultas en lenguaje natural y visualizar las respuestas generadas a partir de los resultados 

obtenidos sobre los datos AIS. 

Figura 4-1 Presentación de la interfaz gráfica 

4.2 Metodología de la evaluación 

4.2.1 Clasificación de las consultas 

Las pruebas experimentales se organizan en función del tipo de consulta realizada sobre los datos 

AIS, estableciendo una clasificación que permite estudiar el rendimiento del sistema en diferentes 

escenarios de uso. Esta clasificación no responde únicamente a criterios funcionales, sino también al 
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nivel de procesamiento necesario para resolver cada consulta. De este modo, se distinguen cuatro 

categorías principales: 

• Consultas de atributos: Son consultas directas que buscan obtener el valor de un campo 

concreto a partir de un identificador o condición simple. Normalmente implican operaciones de 

filtrado sobre una única tabla y requieren poco procesamiento. Un ejemplo de este tipo de 

consulta sería obtener la velocidad media registrada para un buque concreto identificado por su 

MMSI. 

• Consultas de listados: En este caso, el objetivo es obtener un conjunto de elementos que 

cumplen determinadas condiciones, generalmente acompañado de operaciones de ordenación o 

agregación. Este tipo de consultas requiere recorrer un volumen mayor de datos y realizar 

operaciones sobre conjuntos, como la identificación de los buques más rápidos en una zona 

determinada. 

• Consultas de fusión de datos: Estas consultas requieren combinar información procedente de 

diferentes fuentes o tablas del sistema AIS. En este trabajo, esto implica principalmente la 

integración de información dinámica de navegación con datos estáticos de los buques. Este tipo 

de operaciones introduce una mayor complejidad, ya que es necesario realizar procesos de unión 

entre conjuntos de datos antes de obtener el resultado final. 

• Consultas analíticas: Representan el nivel más alto de complejidad dentro de la evaluación. En 

este caso, la consulta no busca únicamente recuperar datos, sino analizar el comportamiento de 

los buques a partir de la información disponible. Este análisis se ha enfocado en la identificación 

de patrones de navegación habituales, la interacción entre buques y la detección de 

comportamientos anómalos. 

4.2.2 Dataset utilizado 

Las pruebas se han realizado utilizando datos correspondientes al mes de enero de 2023. Con el 

objetivo de simplificar el procesamiento y centrar el análisis en la información relevante para las 

consultas planteadas, los campos del dataset se han acotado a un conjunto reducido de variables, 

separadas en datos estáticos y datos dinámicos. 

Los datos estáticos describen características estructurales del buque y están formados por los 

siguientes campos: 

• timestamp: instante temporal en el que se recibe el mensaje AIS. 

• MMSI: identificador único del buque en el sistema AIS. 

• IMO: número de identificación asignado por la Organización Marítima Internacional. 

• to_bow y to_stern: distancias desde el transpondedor AIS hasta la proa y la popa 

respectivamente. La suma de ambos valores permite estimar la eslora del buque. 

• to_port y to_starboard: distancias desde el transpondedor hasta babor y estribor. La suma de 

estos valores permite estimar la manga del buque. 

• draught: calado del buque, es decir, la profundidad máxima de la parte sumergida del casco. 

• shiptype: tipo de buque según la clasificación AIS (pesquero, carguero, de pasajeros, remolcador, 

etc.). 

Por otro lado, los datos dinámicos describen el estado de navegación del buque en cada instante y 

contienen los siguientes campos: 

• timestamp: instante temporal asociado a la posición registrada. 

• MMSI: identificador del buque que transmite el mensaje. 

• lat y lon: coordenadas geográficas del buque (latitud y longitud). 
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• speed: velocidad sobre el fondo, expresada en nudos. 

• course: rumbo sobre el fondo, medido en grados. 

• heading: dirección hacia la que apunta la proa del buque, también expresada en grados. 

4.2.3 Métricas de evaluación 

Para cada tipo de consulta del apartado 4.2.1 se analizan aspectos como el tiempo de respuesta, la 

corrección de los resultados obtenidos y la capacidad del sistema para interpretar correctamente la 

intención del usuario.  

Este enfoque permite estudiar de forma estructurada cómo se comporta la plataforma a medida que 

aumenta la complejidad de las consultas, proporcionando una visión clara de sus capacidades y 

limitaciones en distintos escenarios de análisis de tráfico marítimo. 

Para evaluar el sistema se realizaron un total de 100 peticiones, registrando en cada caso dos métricas 

principales: la puntuación obtenida y el tiempo de respuesta del sistema. 

La puntuación se utiliza como indicador de corrección del resultado obtenido, valorando si la 

respuesta generada por el sistema coincide con el resultado esperado, y si la presentación de dicha 

respuesta es coherente. En la Tabla 4-1 se muestra la rúbrica seguida para la obtención de la puntuación. 

Puntuación Exactitud de los resultados (70%) Presentación de los datos (30%) 

9,6-10 

Los valores obtenidos coinciden 

completamente con el resultado 

esperado. 

La información se presenta de 

forma clara, estructurada y sin 

ambigüedades. 

7,6-9,5 

Los datos son correctos con pequeñas 

imprecisiones numéricas o diferencias 

menores que no afectan al resultado 

global. 

La presentación es clara, aunque 

puede faltar algún detalle menor. 

5,6-7,5 

El resultado es parcialmente correcto, 

con algunos errores o aproximaciones 

en los valores. 

La información se presenta de 

forma comprensible, aunque con 

cierta falta de claridad o 

estructura. 

3,6-5,5 

El sistema identifica parcialmente la 

consulta, pero los datos contienen 

errores relevantes. 

La presentación es poco clara o 

incompleta. 

0-3,5 
El resultado es incorrecto o no 

corresponde con la consulta realizada. 

La respuesta es confusa o no 

presenta adecuadamente la 

información solicitada. 

Tabla 4-1 Rúbrica de evaluación de las consultas 

4.3 Consultas de atributos 

4.3.1 Descripción de las consultas 

El objetivo de estas consultas es obtener el valor de un campo concreto a partir de una condición o 

identificador específico. Este tipo de consultas representa el nivel más básico de interacción con el 

sistema, ya que normalmente implican operaciones de filtrado simples sobre los datos y no requieren 

procesos analíticos complejos ni la combinación de múltiples fuentes de información. 
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En el contexto de esta plataforma, las consultas de atributos suelen consistir en la recuperación 

directa de información asociada a un buque concreto o a un campo específico del dataset. Ejemplos 

típicos de este tipo de consultas incluyen la obtención de la velocidad media de un buque identificado 

por su MMSI, la consulta del tipo de embarcación o la recuperación de dimensiones como la eslora o el 

calado. Algunos ejemplos de estas consultas pueden observarse en la Figura 4-2. 

Figura 4-2 Ejemplos de consultas de atributos 

4.3.2 Resultados 

En todas las ejecuciones realizadas se obtuvieron puntuaciones entre los valores 9 y 10, con una 

media de 9,7, lo que indica que el sistema fue capaz de interpretar correctamente la consulta y recuperar 

el atributo solicitado en todos los casos. En cuanto al tiempo de respuesta, los valores registrados se 

sitúan en un rango comprendido aproximadamente entre 9,5 y 19 segundos, con una media de 14,5 

segundos, como se puede comprobar en la Figura 4-3. 

 

Figura 4-3 Gráfica de resultados de las consultas de atributos 

4.3.3 Análisis 

Los resultados obtenidos muestran un comportamiento muy estable y consistente del sistema en este 

tipo de consultas. La puntuación máxima obtenida en las ejecuciones confirma que la arquitectura es 

capaz de interpretar correctamente consultas simples en lenguaje natural y traducirlas en operaciones 

estructuradas sobre los datos. Desde el punto de vista del rendimiento, el tiempo medio de respuesta se 

mantiene en valores relativamente homogéneos entre las distintas ejecuciones.  

En conjunto, estos resultados indican que el sistema presenta un alto grado de fiabilidad en consultas 

de baja complejidad, resolviendo correctamente todas las preguntas planteadas y manteniendo tiempos 

de respuesta consistentes. 
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4.4 Consultas de listados 

4.4.1 Descripción de las consultas 

El objetivo de este tipo de consultas es obtener conjuntos de elementos que cumplen determinadas 

condiciones dentro del dataset. A diferencia de las consultas de atributos, en las que se recupera un valor 

concreto asociado a un identificador específico, las consultas de listados requieren analizar un volumen 

mayor de datos para identificar todos los elementos que satisfacen los criterios definidos en la consulta. 

En el contexto de esta plataforma, este tipo de preguntas suele implicar operaciones de filtrado, 

ordenación o agregación sobre el conjunto de datos, permitiendo identificar buques que cumplen 

determinadas características o comportamientos dentro del tráfico marítimo analizado. Algunos 

ejemplos habituales de este tipo de consultas incluyen la identificación de los buques más rápidos 

registrados en una determinada zona, la obtención de los barcos que superan una velocidad concreta o 

la generación de listados de embarcaciones que cumplen determinadas condiciones operativas. Algunos 

ejemplos de estas consultas pueden observarse en la Figura 4-4. 

 

Figura 4-4 Ejemplos de consultas de listados 

Desde el punto de vista del procesamiento, estas consultas presentan una complejidad mayor que las 

consultas de atributos, ya que requieren recorrer un mayor número de registros del dataset y aplicar 

operaciones de filtrado o clasificación antes de generar el resultado final. 

4.4.2 Resultados 

En cuanto a la puntuación, los resultados obtenidos muestran valores comprendidos entre 6 y 10, 

con una media de 8,5, lo que indica que, en la mayoría de los casos, el sistema fue capaz de interpretar 

correctamente la consulta y generar resultados adecuados. 

Respecto al tiempo de respuesta, los valores registrados se sitúan aproximadamente entre 13,5 y 46 

segundos, con una media de 31 segundos. Este incremento respecto a las consultas de atributos refleja 

el mayor volumen de datos que el sistema debe analizar para generar los listados solicitados. 
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Los resultados completos obtenidos durante las ejecuciones pueden observarse en la Figura 4-5. 

 

Figura 4-5 Gráfica de resultados de las consultas de listados 

4.4.3 Análisis 

Los resultados obtenidos muestran que las consultas de listados presentan un comportamiento 

generalmente estable, aunque con una variabilidad mayor tanto en las puntuaciones como en los tiempos 

de respuesta en comparación con las consultas de atributos. La media de puntuación obtenida indica que 

el sistema es capaz de resolver correctamente la mayoría de las preguntas planteadas, aunque la mayor 

complejidad de estas consultas introduce un margen mayor de error en algunos casos. 

Desde el punto de vista del rendimiento, se observa que los mayores tiempos de respuesta 

corresponden a las consultas en las que se imponen múltiples condiciones de filtrado. En estos casos, el 

sistema debe aplicar diferentes restricciones sobre el dataset antes de generar el listado solicitado, lo que 

incrementa el coste computacional del proceso. 

Un ejemplo representativo de este tipo de consulta sería: ¿Cuáles son los 10 barcos más rápidos 

registrados en el Estrecho de Gibraltar en los últimos 3 días? En este caso, el sistema debe aplicar 

simultáneamente un filtro por velocidad, un filtro espacial basado en la posición geográfica y un filtro 

temporal, lo que implica analizar un mayor volumen de registros y realizar más operaciones sobre los 

datos. 

En conjunto, estos resultados indican que el sistema mantiene un buen nivel de precisión en 

consultas de complejidad intermedia, aunque el incremento en el número de condiciones de filtrado se 

refleja directamente en los tiempos de ejecución. Este comportamiento es coherente con el aumento de 

operaciones necesarias para procesar este tipo de consultas dentro del dataset analizado. 

4.5 Consultas de fusión de datos 

4.5.1 Descripción de las consultas 

El objetivo de este tipo de consultas es obtener información que requiere combinar datos procedentes 

de distintas tablas del sistema. A diferencia de las consultas de atributos o de listados, en este caso la 

información solicitada no puede recuperarse directamente de una única fuente, sino que requiere integrar 

datos de naturaleza diferente. 

En el contexto de esta plataforma, las consultas de fusión de datos implican generalmente la 

combinación de datos dinámicos de navegación con datos estáticos de los buques. Este proceso permite 

relacionar características estructurales del buque, como su tipo o dimensiones, con información 

operativa como la velocidad o la posición registrada en cada instante. 
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Ejemplos típicos de este tipo de consultas incluyen el cálculo de la velocidad media de un 

determinado tipo de buque, la identificación de los barcos más rápidos junto con sus características 

estructurales o el análisis de dimensiones asociadas a determinados patrones de navegación. Algunos 

ejemplos de estas consultas pueden observarse en la Figura 4-6. 

 

Figura 4-6 Ejemplos de consultas de fusión de datos 

Desde el punto de vista del procesamiento, este tipo de consultas introduce una complejidad 

adicional, ya que requiere realizar operaciones de unión entre tablas antes de aplicar los filtros o 

agregaciones necesarios para obtener el resultado final. Por este motivo, estas consultas constituyen un 

escenario adecuado para evaluar la capacidad del sistema para gestionar operaciones de integración de 

datos dentro del proceso de interpretación de consultas en lenguaje natural. 

4.5.2 Resultados 

En cuanto a la puntuación, los resultados obtenidos muestran una mayor variabilidad que en las 

consultas de atributos. Las puntuaciones registradas se sitúan entre 3,5 y 10, con una media de 7, lo que 

indica que, aunque el sistema fue capaz de resolver correctamente algunas consultas, en otros casos la 

interpretación o la ejecución de la consulta no produjo el resultado esperado. 

Respecto al tiempo de respuesta, los valores registrados se sitúan aproximadamente entre 15 y 37 

segundos, con una media de 26 segundos. Este incremento respecto a las consultas más simples refleja 

el mayor coste computacional asociado a las operaciones de combinación de datos necesarias para 

resolver este tipo de preguntas. 

Los resultados completos obtenidos durante las ejecuciones pueden observarse en la Figura 4-7. 

 

Figura 4-7 Gráfica de resultados de las consultas de fusión de datos 
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4.5.3 Análisis 

Los resultados obtenidos muestran que las consultas de fusión de datos representan un escenario 

significativamente más exigente para el sistema que los tipos de consultas analizados previamente. La 

necesidad de integrar información procedente de diferentes tablas introduce una complejidad adicional 

tanto en la interpretación de la consulta como en la ejecución de las operaciones necesarias sobre los 

datos. 

Desde el punto de vista de la precisión, la media de puntuación obtenida indica que el sistema es 

capaz de resolver correctamente una parte relevante de las consultas planteadas, aunque presenta 

dificultades en algunos casos. Estas dificultades están relacionadas con la correcta identificación de las 

relaciones entre los distintos conjuntos de datos y con la construcción adecuada de las operaciones 

necesarias para combinar la información. 

En términos de rendimiento, el aumento del tiempo medio de respuesta respecto a las consultas más 

simples es coherente con el incremento de la complejidad del procesamiento requerido. La necesidad de 

realizar operaciones de unión entre tablas y posteriores agregaciones implica un mayor volumen de 

operaciones sobre el dataset, lo que se refleja en los tiempos registrados. 

En conjunto, estos resultados ponen de manifiesto que las consultas de fusión de datos constituyen 

un escenario intermedio entre las consultas simples de recuperación de atributos y las consultas analíticas 

más complejas, permitiendo evaluar la capacidad del sistema para manejar operaciones de integración 

de información dentro de un entorno de consulta en lenguaje natural. 

4.6 Consultas analíticas 

4.6.1 Descripción de las consultas 

Las consultas analíticas representan el nivel más alto de complejidad dentro de las pruebas 

realizadas. A diferencia de las consultas de atributos, listados o fusión de datos, cuyo objetivo principal 

es recuperar o combinar información existente, en este caso se busca extraer información interpretativa 

a partir de los datos disponibles, analizando comportamientos o relaciones entre distintos elementos del 

dataset. 

En el contexto de esta plataforma, las consultas analíticas se centran en tres tipos de análisis: patrones 

de vida de los buques, interacción entre embarcaciones y detección de anomalías en el tráfico marítimo. 

Este tipo de preguntas requiere que el sistema no solo interprete correctamente la consulta en lenguaje 

natural, sino que también sea capaz de seleccionar las operaciones analíticas adecuadas para obtener la 

información solicitada. 

Las consultas relacionadas con patrones de vida buscan identificar el comportamiento habitual de 

un buque, analizando variables como su velocidad media, rumbo predominante o zonas de operación 

más frecuentes. Por su parte, las consultas de interacción entre barcos se centran en el análisis de 

relaciones espaciales o temporales entre distintas embarcaciones, como el cálculo de distancias mínimas 

entre buques o la identificación de encuentros cercanos. 

Finalmente, las consultas orientadas a detección de anomalías intentan identificar comportamientos 

poco habituales dentro del tráfico marítimo, como cambios bruscos de rumbo, velocidades inusuales o 

patrones de movimiento que se desvían de lo esperado. Algunos ejemplos de este tipo de consultas 

pueden observarse en la Figura 4-8. 

Debido a la naturaleza interpretativa de estas preguntas, su resolución requiere combinar diferentes 

operaciones analíticas sobre los datos, lo que introduce una mayor complejidad tanto en la interpretación 

de la consulta como en la ejecución de las operaciones necesarias para generar la respuesta. 
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Figura 4-8 Ejemplos de consultas de análisis 

4.6.2 Resultados 

En cuanto a la puntuación, los resultados obtenidos se sitúan entre 3 y 10, con una media de 

aproximadamente 7,5, lo que indica que el sistema fue capaz de resolver correctamente una parte 

significativa de las consultas analíticas planteadas, aunque con una variabilidad mayor que en los tipos 

de consultas analizados anteriormente. 

Respecto al tiempo de respuesta, los valores registrados se encuentran aproximadamente entre 20 y 

100 segundos, con una media cercana a los 50 segundos. Este incremento respecto a los apartados 

anteriores refleja la mayor complejidad computacional asociada a este tipo de análisis, que requiere 

realizar múltiples operaciones sobre los datos antes de generar el resultado final. 

Los resultados completos obtenidos durante las ejecuciones pueden observarse en la Figura 4-9. 

 

Figura 4-9 Gráfica de resultados de las consultas de análisis 
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4.6.3 Análisis 

Los resultados obtenidos muestran que las consultas analíticas constituyen el escenario más exigente 

para el sistema, tanto desde el punto de vista de la interpretación de la consulta como de la ejecución de 

las operaciones necesarias para generar la respuesta. 

En primer lugar, se observa que las consultas relacionadas con patrones de vida de los buques 

presentan un comportamiento especialmente satisfactorio. Este resultado es coherente con el diseño del 

sistema, ya que este tipo de análisis es el que se encuentra más desarrollado dentro del documento 

analysis.md, donde se han definido con mayor detalle las operaciones necesarias para caracterizar el 

comportamiento habitual de una embarcación. Como consecuencia, el sistema es capaz de identificar 

con mayor precisión las variables relevantes y generar resultados consistentes en este tipo de preguntas. 

Las consultas relacionadas con la interacción entre barcos también presentan, en general, resultados 

bastante acertados. No obstante, se observa que la calidad de las respuestas tiende a disminuir cuando 

las preguntas planteadas dejan un mayor grado de libertad en la interpretación del análisis. Cuando los 

parámetros de la consulta están claramente acotados, el sistema genera resultados más precisos, mientras 

que las consultas más abiertas introducen ambigüedad en el proceso de interpretación. 

Los peores resultados se observan en las consultas relacionadas con la detección de anomalías. Este 

comportamiento resulta coherente con el diseño actual del sistema, ya que este apartado es el que se 

encuentra menos desarrollado dentro del documento analysis.md, lo que limita la capacidad del sistema 

para determinar con claridad qué tipo de análisis debe aplicar en cada caso. 

En algunos casos también se observan valores que se desvían del comportamiento general del 

conjunto de consultas. En particular, aparecen ejecuciones con tiempos de respuesta significativamente 

superiores al resto. Este fenómeno está relacionado con el grado de ambigüedad de la pregunta 

formulada. A diferencia de otros tipos de consultas, en las consultas analíticas las preguntas más abiertas 

tienden a incrementar el tiempo de ejecución. 

Por ejemplo, ante una pregunta como: ¿Hay anomalías entre los datos?, el sistema no dispone de 

ningún tipo de restricción que limite el ámbito del análisis. Como consecuencia, se ve obligado a aplicar 

diferentes operaciones analíticas sobre el conjunto completo de datos disponibles, lo que incrementa 

considerablemente el coste computacional. En cambio, cuando la consulta incluye restricciones 

adicionales, por ejemplo, ¿Algún pesquero del Estrecho de Gibraltar del último día presenta alguna 

anomalía?, el sistema puede limitar el análisis a un subconjunto mucho más reducido de registros, 

reduciendo así el tiempo de respuesta. 

Por último, algunas consultas presentan puntuaciones inferiores debido principalmente a la forma 

en que están formuladas. Preguntas como: ¿Ha ocurrido algo raro en el Estrecho de Malaca el último 

día? no definen con precisión el tipo de análisis esperado. En estos casos el sistema debe inferir posibles 

interpretaciones, lo que puede conducir a respuestas menos ajustadas a la pregunta planteada o con 

información adicional no estrictamente necesaria. 

En conjunto, estos resultados muestran que el sistema es capaz de abordar consultas analíticas con 

un nivel razonable de precisión cuando las operaciones de análisis están bien definidas y la consulta 

incluye restricciones claras. Sin embargo, también ponen de manifiesto la importancia de seguir 

ampliando y refinando las reglas de análisis del sistema para mejorar su comportamiento en consultas 

más abiertas o ambiguas. 

4.7 Comparación entre tipos de consulta 

En este apartado se comparan los resultados obtenidos en las distintas categorías de consulta 

analizadas a lo largo del capítulo. Se evalúan dos aspectos fundamentales del comportamiento del 

sistema: el tiempo de respuesta necesario para resolver cada consulta y la calidad de la respuesta 

generada, medida a través de la puntuación media obtenida en cada categoría. Esta comparación permite 
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observar cómo varía el rendimiento del sistema a medida que aumenta la complejidad de las consultas 

planteadas. 

Al comparar los resultados obtenidos en las distintas categorías de consulta, se observa que los 

tiempos de respuesta, mostrados en la Figura 4-10, están principalmente determinados por la cantidad 

de datos que el sistema debe analizar y por el volumen de información que debe procesar para generar 

la respuesta final.  

En este sentido, las consultas de atributos presentan los tiempos más reducidos, con una media de 

14,50 segundos, ya que normalmente implican operaciones simples de filtrado o agregación sobre un 

conjunto limitado de datos. Las consultas de listados muestran un incremento significativo en el tiempo 

medio de respuesta, alcanzando 31 segundos de media, debido a que requieren recorrer un volumen 

mayor de registros y generar resultados que incluyen múltiples elementos. Este tipo de consultas, pese a 

ser conceptualmente más sencillas que las de fusión de datos, presentan un mayor tiempo de ejecución 

(26 segundos en este último caso). Esto se debe a que las consultas de listados suelen implicar la 

generación de conjuntos más amplios de resultados, lo que incrementa el coste de procesamiento y 

presentación de la información.  

Finalmente, las consultas analíticas son las que presentan el mayor tiempo medio de respuesta, con 

50,79 segundos, lo cual resulta coherente con su mayor complejidad, ya que requieren realizar múltiples 

operaciones de análisis antes de generar la respuesta. 

 

Figura 4-10 Gráfica de comparación de tiempos 

Además, realizando un desglose del tiempo invertido en las distintas fases del flujo de procesamiento 

de las consultas (mostrado en Figura 4-11), se confirma lo siguiente: 

En las consultas deterministas, la mayor parte del tiempo se concentra en las fases asociadas al 

modelo de lenguaje, principalmente en la generación del plan de ejecución y en la redacción final de la 

respuesta, mientras que la fase de ejecución de la herramienta representa una fracción muy reducida del 

tiempo total.  

En el caso de las consultas analíticas se observa un comportamiento similar, aunque con una 

distribución más equilibrada entre etapas. En estas consultas, además de la interpretación de la pregunta 

y la generación de la respuesta, aparece un coste adicional asociado a la recuperación de contexto 
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mediante el sistema RAG durante la fase de análisis. En conjunto, estos resultados muestran que el coste 

computacional del sistema está dominado por los procesos de interpretación y generación realizados por 

el modelo de lenguaje, mientras que las operaciones deterministas sobre los datos representan una parte 

relativamente pequeña del tiempo total de procesamiento. 

Figura 4-11 Gráficas de desglose de los tiempos empleados 

Con estas gráficas se puede concluir que el coste computacional asociado a las consultas está 

dominado por el LLM y el RAG, lo que refuerza el uso de una plataforma que use únicamente estos 

elementos para la contextualización y no para la recuperación de los datos. 

En cuanto a la calidad de las respuestas, véase la Figura 4-12, medida a través de la puntuación 

media obtenida en cada categoría, se observa que las consultas de atributos presentan el mejor 

rendimiento con una puntuación media de 9,7, lo que confirma la elevada fiabilidad del sistema en 

preguntas de baja complejidad. Las consultas de listados obtienen también resultados satisfactorios, con 

una puntuación media de 8,53.  

Un resultado interesante se observa al comparar las consultas de fusión de datos (7) y las consultas 

analíticas (7,5), donde estas últimas presentan una puntuación ligeramente superior a pesar de su mayor 

complejidad. Este comportamiento puede explicarse por el uso del documento analysis.md, que 

proporciona al sistema una estructura más definida para planificar este tipo de análisis. Gracias a este 

soporte documental, el sistema es capaz de elaborar un plan de ejecución más sólido que cuando debe 

interpretar la consulta únicamente a partir del lenguaje natural.  

Por el contrario, las consultas de fusión de datos dependen principalmente de la correcta 

identificación de relaciones entre tablas, lo que introduce dificultades adicionales en el proceso de 

interpretación, especialmente en el momento de realizar los saltos entre distintos conjuntos de datos. 

 

Figura 4-12 Gráfica de comparación de puntuación de calidad de las respuestas 

 

 



DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE UNA PLATAFORMA DE ANÁLISIS Y 

CONSULTA INTELIGENTE DE DATOS DE TRÁFICO MARÍTIMO 

 

73 

5 CONCLUSIONES Y LÍNEAS FUTURAS 

5.1 Conclusiones 

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado ha sido el diseño e implementación de una 

plataforma capaz de realizar consultas y análisis sobre datos de tráfico marítimo AIS mediante el uso de 

modelos de lenguaje y técnicas de recuperación de información. En particular, se ha buscado desarrollar 

un sistema que permita a los usuarios interactuar con los datos utilizando lenguaje natural, simplificando 

el acceso a información compleja sin necesidad de conocimientos técnicos sobre bases de datos o 

herramientas de análisis. 

Para alcanzar este objetivo, se ha diseñado una arquitectura basada en el uso de un modelo de 

lenguaje integrado con herramientas específicas de análisis de datos AIS. Esta arquitectura permite 

transformar las consultas formuladas por el usuario en lenguaje natural en una secuencia de operaciones 

que posteriormente son ejecutadas sobre los datos disponibles. De esta forma, el sistema actúa como una 

interfaz inteligente entre el usuario y la base de datos, facilitando la obtención de información relevante 

sobre el tráfico marítimo. 

Durante el desarrollo del trabajo se ha implementado un prototipo funcional capaz de realizar 

distintos tipos de consultas, que incluyen desde la obtención de atributos específicos de buques hasta 

análisis más complejos que requieren combinar diferentes conjuntos de datos o realizar cálculos sobre 

las trayectorias de los buques. Los resultados obtenidos durante la fase de evaluación muestran que el 

sistema es capaz de interpretar correctamente la mayoría de las consultas planteadas y generar respuestas 

coherentes a partir de los datos AIS disponibles. 

Asimismo, durante el desarrollo del sistema se ha podido comprobar la necesidad de combinar las 

capacidades de interpretación del lenguaje natural de los modelos de lenguaje con herramientas externas 

especializadas en el procesamiento de datos.  

En este sentido, el trabajo realizado se ha apoyado en investigaciones recientes sobre el uso de LLM 

para el análisis de datos AIS [28], donde se concluye que, aunque estos modelos presentan un gran 

potencial para interpretar consultas en lenguaje natural, muestran limitaciones cuando deben operar 

directamente sobre grandes volúmenes de datos o realizar operaciones analíticas complejas.  

Por este motivo, una arquitectura mixta que combine el razonamiento del modelo de lenguaje con 

herramientas de procesamiento de datos resulta una solución especialmente adecuada, permitiendo 

aprovechar las fortalezas de ambos enfoques y mejorar la fiabilidad y eficiencia del sistema. 

En conjunto, el trabajo realizado demuestra la viabilidad de integrar modelos de lenguaje con 

sistemas de análisis de datos marítimos para facilitar el acceso y explotación de información procedente 
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del sistema AIS. La plataforma desarrollada constituye un primer paso hacia herramientas más 

avanzadas de apoyo al análisis del tráfico marítimo y a la toma de decisiones en entornos donde la 

información disponible es abundante y compleja. 

5.2 Líneas futuras 

A partir de los resultados obtenidos y de las limitaciones identificadas durante el desarrollo del 

sistema, se proponen varias líneas de trabajo que podrían explorarse en futuras investigaciones. 

5.2.1 Optimización del rendimiento y escalabilidad del sistema 

Una posible línea futura consiste en mejorar la eficiencia del sistema cuando se trabaja con conjuntos 

de datos de mayor tamaño. El análisis de datos AIS puede implicar volúmenes muy elevados de 

información, por lo que sería interesante estudiar técnicas de optimización que permitan mejorar los 

tiempos de respuesta y la escalabilidad de la plataforma. 

Asimismo, una posible línea de evolución del sistema sería la incorporación de arquitecturas más 

avanzadas, como enfoques de RAG agéntico o el uso de modelos con mayor capacidad de razonamiento 

e iteración. Estas aproximaciones permitirían mejorar el proceso de interpretación de las consultas y la 

explotación de la información recuperada. Esta línea de trabajo se encuadra dentro de la optimización 

del sistema, ya que, como se ha señalado a lo largo de la memoria, los modelos empleados pueden 

presentar limitaciones a la hora de manejar la complejidad y el volumen de los datos analizados. 

5.2.2 Ampliación de las capacidades de análisis 

Otra posible mejora sería ampliar las funcionalidades analíticas del sistema, incorporando nuevos 

tipos de consultas relacionadas con el análisis de patrones de tráfico, detección de anomalías o 

identificación de comportamientos sospechosos en la navegación de los buques. Esto permitiría 

aumentar el valor operativo de la plataforma en aplicaciones relacionadas con la vigilancia marítima. 

5.2.3 Mejora del uso de modelos de lenguaje especializados 

Otra línea de trabajo interesante sería explorar el uso de modelos de lenguaje más especializados o 

adaptados al dominio marítimo mediante técnicas como el fine-tuning o el uso de bases de conocimiento 

específicas. Esto podría mejorar la capacidad del sistema para interpretar consultas complejas y generar 

respuestas más precisas en el contexto del análisis de datos AIS. 

5.2.4 Integración con otras fuentes de información marítima 

Finalmente, el sistema podría enriquecerse mediante la integración de otras fuentes de datos 

adicionales, como información meteorológica, registros portuarios, imágenes satelitales o datos 

procedentes de sistemas radar. La combinación de distintas fuentes permitiría realizar análisis más 

completos y mejorar la capacidad de interpretación de las situaciones marítimas. 
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ANEXO I: IMPLICACIONES SOCIALES, ECONÓMICAS Y 

AMBIENTALES 
Siguiendo los criterios del Sello Internacional de Calidad EUR-ACE, este anexo recoge un análisis 

de los impactos sociales, económicos y ambientales vinculados a este TFG. El objetivo de este anexo es 

sintetizar dichas consideraciones y destacar la influencia que este trabajo puede tener en distintos 

ámbitos. 

Desde una perspectiva social, el desarrollo de herramientas capaces de analizar grandes volúmenes 

de datos de tráfico marítimo puede contribuir a mejorar la seguridad y la vigilancia en el entorno 

marítimo. La capacidad de detectar patrones de comportamiento anómalos en los movimientos de los 

buques permite identificar situaciones potencialmente sospechosas que podrían pasar desapercibidas 

mediante métodos tradicionales de análisis. De este modo, plataformas como la desarrollada en este 

trabajo pueden apoyar a los organismos responsables de la vigilancia marítima proporcionando 

herramientas que faciliten el análisis de la información disponible y la detección temprana de situaciones 

de riesgo. 

En particular, la identificación de patrones incongruentes en las trayectorias de los buques puede 

ayudar a detectar actividades ilícitas en el mar. Un ejemplo de ello es el fenómeno conocido como 

loitering, que consiste en la permanencia prolongada de una embarcación en una zona concreta sin una 

justificación aparente. Este tipo de comportamientos puede estar relacionado con actividades ilegales 

como el tráfico ilícito, la pesca ilegal o la explotación no autorizada de restos arqueológicos submarinos. 

La detección temprana de estos comportamientos puede contribuir a la protección del patrimonio 

subacuático y a la preservación de los ecosistemas marinos. 

Desde el punto de vista económico, el uso de sistemas de análisis automatizado basados en 

inteligencia artificial puede mejorar la eficiencia en la gestión del tráfico marítimo y en las tareas de 

supervisión y control. La automatización de determinadas tareas de análisis permite reducir el tiempo 

necesario para procesar grandes volúmenes de datos AIS, facilitando la toma de decisiones por parte de 

los operadores. Esto puede traducirse en una mayor eficiencia en las operaciones portuarias, una mejor 

planificación de rutas marítimas y una optimización del uso de los recursos disponibles en el ámbito 

logístico y del transporte marítimo. 

Por otro lado, desde la perspectiva ambiental, es importante considerar el impacto energético 

asociado al uso de tecnologías basadas en inteligencia artificial. El funcionamiento de modelos de 

lenguaje y sistemas de análisis de datos requiere el uso de infraestructuras computacionales con una 

elevada capacidad de procesamiento, como servidores especializados o unidades de procesamiento 

gráfico (GPU). Estas infraestructuras consumen cantidades significativas de energía, especialmente 

cuando se procesan grandes volúmenes de datos o se ejecutan modelos complejos. Este consumo 

energético puede traducirse en una mayor huella de carbono si la electricidad utilizada procede de 

fuentes no renovables, por lo que resulta importante tener en cuenta este aspecto en el desarrollo y uso 

de sistemas de inteligencia artificial.  
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ANEXO II: REFLEXIONES ÉTICAS Y SOCIALES 
El desarrollo de tecnologías basadas en inteligencia artificial aplicadas al análisis del tráfico 

marítimo plantea diversas cuestiones éticas y sociales que deben abordarse de forma responsable. En 

particular, el uso de modelos capaces de analizar grandes volúmenes de datos y generar respuestas 

automatizadas introduce nuevos retos relacionados con la transparencia, la fiabilidad de los resultados y 

el uso adecuado de estas herramientas en entornos operativos. 

Uno de los principales aspectos éticos a considerar es la necesidad de garantizar que los sistemas de 

inteligencia artificial sean comprensibles y transparentes para los usuarios que interactúan con ellos. 

Dado que estas tecnologías pueden influir en la interpretación de la actividad marítima o en la toma de 

decisiones operativas, es importante que los resultados proporcionados por el sistema puedan ser 

evaluados críticamente por los analistas humanos. En este sentido, la inteligencia artificial debe 

entenderse como una herramienta de apoyo a la toma de decisiones y no como un sustituto del juicio 

humano. 

Asimismo, el uso de grandes cantidades de datos para entrenar o alimentar estos sistemas plantea 

cuestiones relacionadas con la protección de la información y el tratamiento responsable de los datos. 

En el ámbito marítimo, los datos AIS constituyen una fuente fundamental para el análisis del tráfico, 

pero su utilización debe realizarse respetando los marcos regulatorios existentes y evitando usos 

indebidos de la información recopilada. 

Desde una perspectiva social, el desarrollo de herramientas capaces de analizar grandes volúmenes 

de información puede aportar importantes beneficios para mejorar la seguridad y la vigilancia marítima. 

Sistemas de este tipo permiten identificar patrones de comportamiento en el tráfico de buques, detectar 

posibles anomalías o facilitar el análisis de grandes conjuntos de datos que, de otro modo, resultarían 

difíciles de interpretar mediante métodos tradicionales. 

Por tanto, el empleo de inteligencia artificial en el ámbito marítimo debe ir acompañado de un 

enfoque ético y responsable que garantice que estas tecnologías se utilicen para reforzar las capacidades 

de análisis y vigilancia sin comprometer principios fundamentales como la transparencia, la seguridad o 

el uso adecuado de la información. De esta forma, la inteligencia artificial puede convertirse en una 

herramienta valiosa para mejorar el conocimiento del entorno marítimo y apoyar la toma de decisiones 

en este dominio. 
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ANEXO III: EXPLICACIÓN GENERAL DEL CÓDIGO 
En este anexo se presenta una descripción general del código desarrollado para la implementación 

de la plataforma propuesta en este Trabajo de Fin de Grado. El objetivo de este apartado es proporcionar 

una visión global de la estructura del sistema, así como de los principales módulos que lo componen y 

su funcionamiento dentro de la arquitectura descrita en los capítulos anteriores. No se pretende realizar 

una explicación detallada de cada línea de código, sino ofrecer una referencia que facilite la comprensión 

del funcionamiento interno de la aplicación y de las decisiones de diseño adoptadas durante su desarrollo. 

A3.1. Detalle de las bibliotecas empleadas 

Al principio del archivo se importan todas las dependencias necesarias. Cada grupo corresponde a 

una parte concreta del sistema. 

 

Figura A3-1 Listado de las bibliotecas empleadas 

A3.2 Bloque de configuración 

Después de los imports aparecen varias constantes. Este bloque fija los parámetros generales con 

los que funcionará la aplicación, incluyendo los datos de las zonas geográficas precargadas. 

Figura A3-2 Configuración 
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A3.3 Columnas y helpers básicos 

Se definen las columnas que pertenecen a los datos dinámicos y a los datos estáticos. 

Figura A3-3 Detalle de las columnas definidas 

Luego aparecen varios helpers pequeños: funciones para limpiar prefijos, convertir valores a entero 

o flotante, limitar rangos, eliminar duplicados o formatear números. Son piezas simples, pero muy útiles 

porque se reutilizan constantemente en el resto del archivo. 

 

Figura A3-4 Helpers básicos 
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A3.4 Extracción de parámetros desde la pregunta 

Este bloque intenta obtener información directamente del texto escrito por el usuario, sin depender 

todavía del LLM. 

Figura A3-5 Extractores de parámetros 

Función Qué detecta 

extract_mmsi_from_text 
Busca un MMSI en la pregunta. 

extract_imo_from_text Busca un IMO. 

extract_days_window Detecta expresiones como “últimos 7 días”. 

Tabla A3-1 Ejemplos de los extractores 

La idea es que, si el usuario ya da un dato clave, el sistema pueda aprovecharlo directamente y 

construir una ruta más fiable. 
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A3.5 Acceso a datos y caché 

Prepara recursos costosos y los guarda en caché con Streamlit. 

Figura A3-6 Acceso a los datos y caché 

Función Qué hace 

get_llm_cached() 
Crea y deja listo el modelo Ollama y el modelo de 

embeddings. 

get_static_latest_df() 

get_static_by_mmsi() 

Preparan una versión limpia y accesible de los datos 

estáticos. 

get_dynamic_max_timestamp() 

Busca el último timestamp disponible en los datos 

dinámicos para anclar la ventana temporal por defecto. 

Tabla A3-2 Ejemplos de las funciones 

Gracias a estas funciones, la aplicación no repite trabajo pesado en cada consulta y responde más 

rápido. 
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A3.6 Clasificación 

Este es uno de los bloques más importantes. El clasificador decide cómo interpretar la pregunta y 

qué herramienta o secuencia de herramientas debe ejecutarse. 

• Primero intenta resolver casos muy concretos de forma determinista. 

o E.g: Si detecta un MMSI y la pregunta es claramente sobre velocidad, puede saltarse parte 

del razonamiento y construir un plan directo. 

• Si no basta con reglas simples, construye un prompt para el LLM con ayuda del contexto RAG de 

routing.md. 

• El resultado esperado del clasificador es un JSON con la ruta, la herramienta y los argumentos. 

Además, el archivo define validadores por herramienta. Su función es revisar y normalizar los 

argumentos que ha producido el clasificador antes de ejecutar nada. Esto reduce mucho los fallos por 

valores mal formados. 

Figura A3-7 Recuperación de contexto para clasificación 

Figura A3-8 Validación de la ruta escogida 
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A3.7 Herramientas deterministas: trabajo real sobre los datos 

Las herramientas son funciones que consultan y procesan los datos AIS usando Polars. Cada una 

hace una tarea concreta. 

Figura A3-9 Ejemplo del código de una herramienta 

Herramienta Función general 

tool_static_profile Devuelve perfil estático de uno o varios barcos. 

tool_dimensions Calcula o devuelve dimensiones como eslora y manga. 

tool_track 
Extrae una trayectoria o conjunto de posiciones de un 

MMSI. 

tool_aggregate_dynamic 
Hace agregaciones sobre datos dinámicos, como conteos 

o velocidades medias. 

tool_aggregate_static Hace agregaciones sobre campos estáticos. 

tool_rank 
Ordena resultados por una métrica, por ejemplo, 

velocidad o número de mensajes. 

tool_topk_static Obtiene los barcos con valores estáticos más altos. 

tool_join_static_dynamic Cruza información estática con una lista de MMSI. 

tool_sanity_report Ejecuta controles de calidad sobre los datos usados. 

Tabla A3-3 Otras herramientas utilizadas 

Todas estas herramientas devuelven resultados en una estructura bastante uniforme: tipo de salida, 

datos y metadatos. Eso hace más fácil tratarlas después de forma común. 
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A3.8 Redacción de la respuesta 

Una vez ejecutadas las herramientas, el archivo todavía tiene que convertir el resultado técnico en 

una respuesta entendible para el usuario. 

Figura A3-10 Ejemplo del código de una llamada al modelo para la generación de una respuesta 

Función Qué hace 

build_deterministic_writer_prompt() 

Construye el prompt para que el LLM redacte 

una respuesta breve a partir de un resultado 

determinista. 

build_analysis_writer_prompt() 
Crea un prompt más elaborado para consultas 

analíticas. 

write_deterministic_answer_llm() 

write_analysis_answer_llm() 
Llaman al modelo y devuelven el texto final. 

Tabla A3-4 Otras funciones utilizadas 
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ANEXO IV: GLOSARIO DE SIGLAS 
En este anexo se presenta un listado de las siglas y acrónimos utilizados a lo largo de la memoria. 

Su inclusión tiene como objetivo facilitar la comprensión del documento, proporcionando el significado 

de aquellos términos abreviados que aparecen en los distintos apartados del trabajo. 

− AIS: Automatic Identification System 

− API: Application Programming Interface 

− CPU: Central Processing Unit 

− CSV: Comma-Separated Values 

− FAISS: Facebook AI Similarity Search 

− GMT: Greenwich Mean Time 

− GPU: Graphics Processing Unit 

− IBM: International Business Machines 

− IMO: International Maritime Organization 

− JSON: JavaScript Object Notation 

− LLM: Large Language Model 

− LTS: Long-Term Support 

− MMSI: Maritime Mobile Service Identity 

− NATO: North Atlantic Treaty Organization 

− NLIDB: Natural Language Interface to Databases 

− OLAP: Online Analytical Processing 

− PDF: Portable Document Format 

− RAG: Retrieval-Augmented Generation 

− RAM: Random Access Memory 

− RTX: Ray Tracing Texel eXtreme (arquitectura de GPU de NVIDIA) 

− SOLAS: Safety of Life at Sea 

− SQL: Structured Query Language 

− ZSA: Zero-Shot Analysis 
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ANEXO V: GUÍA DE INSTALACIÓN Y CONFIGURACIÓN DEL 

ENTORNO DE EJECUCIÓN 
 

Instalación del Docker 

# Add Docker's official GPG key: 

sudo apt update 

sudo apt install ca-certificates curl 

sudo install -m 0755 -d /etc/apt/keyrings 

sudo curl -fsSL https://download.docker.com/linux/ubuntu/gpg           

-o /etc/apt/keyrings/docker.asc 

sudo chmod a+r /etc/apt/keyrings/docker.asc 

 

# Add the repository to Apt sources: 

sudo tee /etc/apt/sources.list.d/docker.sources <<EOF 

Types: deb 

URIs: https://download.docker.com/linux/ubuntu 

Suites: $(. /etc/os-release && echo "${UBUNTU_CODENAME:-$VERSION_CODENAME}") 

Components: stable 

Signed-By: /etc/apt/keyrings/docker.asc 

EOF 

sudo apt update 

 

Nvidia Container Toolkit 

 Prerrequisitos 

sudo apt-get update && sudo apt-get install -y --no-install-recommends \curl\  gnupg2 

 Configuración Repositorio 

curl -fsSL https://nvidia.github.io/libnvidia-container/gpgkey | sudo gpg --dearmor 

-o /usr/share/keyrings/nvidia-container-toolkit-keyring.gpg \ 

  && curl -s -L https://nvidia.github.io/libnvidia-container/stable/deb/nvidia-

container-toolkit.list | \ 

    sed 's#deb https://#deb [signed-by=/usr/share/keyrings/nvidia-container-

toolkit-keyring.gpg] https://#g' | \ 

    sudo tee /etc/apt/sources.list.d/nvidia-container-toolkit.list 

 Actualizar paquetes de la lista del repositorio 

sudo apt-get update 

 Instalar paquetes Nvidia container toolkit 

export NVIDIA_CONTAINER_TOOLKIT_VERSION=1.18.2-1 

  sudo apt-get install -y \ 

      nvidia-container-toolkit=${NVIDIA_CONTAINER_TOOLKIT_VERSION} \ 

      nvidia-container-toolkit-base=${NVIDIA_CONTAINER_TOOLKIT_VERSION} \ 
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      libnvidia-container-tools=${NVIDIA_CONTAINER_TOOLKIT_VERSION} \ 

      libnvidia-container1=${NVIDIA_CONTAINER_TOOLKIT_VERSION} 

 Configurar Docker 

sudo nvidia-ctk runtime configure --runtime=docker 

 Reiniciar Docker Daemon 

sudo systemctl restart docker 

Ejecutar Ollama dentro de un Contenedor Docker 

docker run -d --gpus=all -v ollama:/root/.ollama -p 11434:11434 --name ollama_carlos 

ollama/ollama 

 Descargar modelos 

docker exec -it ollama_carlos  ollama pull llama3.1 (Latest) 

docker exec -it ollama_carlos ollama pull llama3.1:8b 

docker exec -it ollama_carlos  ollama pull nomic-embed-text 

WebUI on Docker 

 Ejecutar el último Open WebUI Docker image desde GitHub Container Registry 

docker pull ghcr.io/open-webui/open-webui:main 

 Conectar WebUI a ollama en otro servidor 

sudo docker run -d -p 3000:8080 -e OLLAMA_BASE_URL=http://193.146.212.201:11434/ -

v open-webui:/app/backend/data --name webui_carlos_ollama --restart always 

ghcr.io/open-webui/open-webui:main 

 


