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RESUMEN

Desde la antigiiedad, la humanidad ha reconocido la importancia de archivar
y organizar la informacién. Este reconocimiento ha impulsado una evolucién desde
repositorios simples hasta avanzados sistemas digitales capaces de gestionar grandes
volimenes de datos, incluidos textos y contenido multimedia.

Con la llegada de los computadores, la necesidad de métodos eficientes para el
almacenamiento masivo y la buisqueda y recuperacion de informacion se hizo atin mas
evidente. En el siglo XXI, los avances tecnologicos han revolucionado la gestion del
contenido audiovisual y la preservacion del patrimonio cultural. Sin embargo, también
han generado desafios, como la sobrecarga de informacién y la creciente demanda de
calidad por parte de los usuarios, lo que ha hecho necesario implementar estrategias de
busqueda que aprovechen las tecnologias emergentes.

Aunque los sistemas tradicionales de bisqueda basados en palabras clave han sido
fundamentales, presentan limitaciones significativas al interpretar el lenguaje natural y
el contexto de las consultas, lo que puede llevar a resultados imprecisos. La busqueda
semantica ha surgido como una solucién clave, permitiendo un analisis profundo del
significado del contenido y proporcionando resultados contextualmente relevantes.
Los agentes autonomos, basados en grandes modelos de lenguaje, han mejorado
significativamente la comprensién de las consultas, aumentando asi la eficiencia en
la recuperacién de informacion.

Este trabajo propone una plataforma unificada que integra estas tecnologias para
facilitar la navegacion en colecciones de video. La solucién incluye la unificacion del
contenido textual y visual en un espacio vectorial comin, optimizando la indexaciéon
y segmentacion semantica mediante técnicas avanzadas. Ademads, se implementa un
agente autonomo capaz de analizar guiones y coordinar herramientas para realizar
dichas busquedas.

En resumen, el propoésito principal es desarrollar una aplicaciéon que asista en la
ideacion periodistica, facilitando a los usuarios la exploracion de recursos audiovisuales
mediante el uso de guiones. La efectividad de este sistema se ha evaluado utilizando dos
bases de datos reconocidas para garantizar la relevancia de los resultados y la validez

de las conclusiones.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contextualizacion

A lo largo del tiempo, la gestion de datos ha evolucionado significativamente,
pasando de registros en papel a vastos repositorios digitales que incluyen tanto textos
como contenido multimedia. La humanidad ha reconocido la importancia de archivar y
localizar informacion desde tiempos inmemoriales. Con la llegada de las computadoras,
el almacenamiento masivo de datos se facilité, lo que hizo crucial desarrollar métodos
eficientes para buscar dentro de estos grandes volimenes de datos [1].

Para comprender mejor esta evolucién, es fundamental explorar la historia de la
recuperacion de informacion. Sus raices se remontan a la antigiiedad, cuando la funcion
organizativa se percibia como un avance significativo. Las bibliotecas, en consecuencia,
se transformaron de simples depdsitos a centros de catalogacion e indexacion.

A finales de la década de 1880, Herman Hollerith desarrollé la tabuladora de tarjetas
perforadas [2], lo cual facilité el procesamiento del censo de los Estados Unidos en
1890. Posteriormente, en 1931, EFmanuel Goldberg presentd la “Maquina Estadistica”
[3], el primer dispositivo electromecénico capaz de recuperar documentos microfilmados
utilizando metadatos. En 1945, Vannevar Bush publicé “As We May Think” [4], donde
proponia el “Memex”, un dispositivo hipotético disenado para interconectar maquinas
de bisqueda y almacenamiento. Este concepto anticipd caracteristicas de las modernas
bases de datos y la hipertextualidad en la web. En 1950, Calvin Mooers acuno el término
“information retrieval” (IR) [5], formalizdndolo como un campo de estudio.

Anos mas tarde, en 1957, H.P. Luhn propuso el uso de palabras como unidades
de indexacién y la medicion del solapamiento de palabras para la recuperacion
de documentos [6]. Durante la década de 1960, Cyril W. Cleverdon, a través de
sus experimentos de Cranfield [7], establecié principios y métricas de evaluacién
fundamentales, como la precisiéon y la exhaustividad (precision and recall), para medir

la efectividad de los sistemas de [IR. Gerard Salton, junto con sus estudiantes de
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las universidades de Harvard y Cornell, desarrollaron el sistema SMART [8], lo que
permitiéo probar nuevas metodologias para mejorar la calidad de la busqueda en un
entorno controlado. De este trabajo surgieron conceptos clave como el modelo de espacio
vectorial (VSM) [9].

En la década de 1970, S.E. Robertson introdujo el “principio de clasificacion
probabilistica” [10], optimizando la clasificacion de documentos segiin su probabilidad
de relevancia. Simultaneamente, Cornelis J. van Rijsbergen formuld la “hipdtesis de
agrupacion” [11], sugiriendo que los documentos agrupados por temas similares tienen
relevancia conjunta.

A finales de los anos 80 y principios de los 90, ocurrieron avances cruciales en el
campo de la recuperacion de informaciéon. En 1989, Tim Berners-Lee presenté la World
Wide Web en el CERN [12], revolucionando el acceso a la informacién. En 1990, se
introdujo el Latent Semantic Indexing (LSI) [13], mejorando la comprensién semantica
en la recuperaciéon de informacién. En 1992, la primera conferencia TREC' [14] evalud
metodologias de recuperacion de texto, impulsando la investigaciéon en /R a gran escala.
A finales de los 90, los motores de busqueda web integraron caracteristicas avanzadas,
optimizando la gestion de los datos.

En el siglo XXI, la IR ha avanzado con la introducciéon de métodos de aprendizaje
automatico y procesamiento del lenguaje natural. Estas tecnologias han mejorado la
capacidad de los sistemas para manejar grandes volimenes de datos, proporcionar
resultados més precisos y relevantes, y realizar bisquedas multimodales [15].

La evolucién de los sistemas de recuperacién de informacién ha sido esencial
para el desarrollo del término “periodismo digital”, que caracteriza la comunicacion
informativa que aprovecha tecnologias emergentes, abarcando plataformas en linea,
televisién y radio digital [16]. Estos sistemas permiten a los periodistas acceder
rapidamente a grandes volimenes de datos, facilitando la creacién de contenido mas
profundo y bien documentado. Esta uniéon ha transformado la manera en que la
sociedad se informa y consume noticias, adaptandose a las nuevas tendencias de
consumo y distribucién de informacién. Segun el Estudio General de Medios (EGM)
de la AIMC (Asociacién para la Investigacion de Medios de Comunicacién), la segunda
ola de 2024 revela que el 89.1 % de la poblacién encuestada en Espana utiliza Internet
(véase figura 1.1), subrayando su funcién central como instrumento de bisqueda para
informacién, comunicacién y entretenimiento (véase figura 1.2).

En resumen, la historia de la gestion y recuperaciéon de informacién revela
una evolucion constante, adaptandose a las demandas cambiantes de cada época y
aprovechando las innovaciones tecnologicas para satisfacer esta necesidad. Esto ha

beneficiado a todo tipo de usuarios y ha desempenado un papel crucial en la era digital.
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1.2. Motivacién y Objetivos

Amaya Noain, en su articulo de 2022 titulado “Addressing the Impact of Artificial
Intelligence on Journalism: the perception of experts, journalists and academics”
[17], analiza como las tecnologias emergentes estan transformando el periodismo.
Toni Vilalta, responsable de producto en VSN (Video Stream Networks), destaca la
capacidad de los algoritmos para procesar grandes volimenes de datos y facilitar
la creacion de contenidos periodisticos mediante secuencias automaéaticas e imagenes
pertinentes. Del mismo modo, Miguel Rodriguez, periodista de datos en Press
Association y Urbs Media, enfatiza que la automatizacion puede liberar a los periodistas
de tareas repetitivas. En conjunto, estas opiniones subrayan la creciente necesidad de
herramientas avanzadas en el ambito periodistico.

El progreso tecnolégico, junto con la digitalizacion del contenido audiovisual
histérico, ha mejorado significativamente el acceso a archivos y ha fomentado la
produccion de contenido multimedia, consolidando un patrimonio audiovisual de
gran importancia [18]. Estos avances permiten prevenir la degradaciéon del material,
reutilizar recursos, gestionarlos eficientemente mediante bases de datos, reducir costos
de produccion y democratizar el acceso a la creacién audiovisual. No obstante, persisten
desafios como la sobrecarga de informacién y las crecientes expectativas de calidad [19],
lo que exige estrategias efectivas para captar la atencion de la audiencia.

Para abordar estos desafios y evaluar las oportunidades y posibilidades que ofrecen
las nuevas tecnologias, es esencial identificar y analizar las necesidades y tareas clave
que facilitan el proceso de ideacién de piezas audiovisuales.

La creacién de una obra audiovisual a partir de un guion, que en su fase inicial se
presenta en formato textual, requiere acceso a una diversidad de videos que puedan
servir como referencia. Aunque los videos estan compuestos por secuencias de imagenes
y pistas de audio, este trabajo se centra exclusivamente en el andlisis de la narrativa
visual, dejando de lado el componente auditivo.

El uso de extensas bibliotecas de archivos audiovisuales representa una tarea
laboriosa y costosa, por lo que resulta imprescindible emplear un modelo de
representacion capaz de capturar el contenido visual y vincularlo con la informacion
textual del guion. Este modelo debe permitir que tanto las imagenes como el texto se
integren en un mismo dominio. Para construir este sistema, es fundamental capturar
y almacenar tinicamente la informacién mas relevante de los videos, facilitando asi la

gestion de grandes voliimenes de datos.



En este contexto, dado el enfoque en la problematica y comprensién de los videos
a partir de su representacion, se propone implementar un método de segmentacion
orientado a comprimir las caracteristicas de los fotogramas tanto a nivel semantico
como temporal, con el fin de indexarlas en una base de datos, optimizando asi tanto el
almacenamiento como el proceso de busqueda posterior.

Una vez indexados los recursos, es crucial desarrollar un sistema de busqueda
eficiente que permita localizar aquellos que estén alineados con la tematica de la
nueva produccion. Para optimizar el tiempo del usuario y evitar que tenga que realizar
busquedas manuales para cada elemento del guion, se plantea la automatizacion de los
procesos de busqueda, permitiendo que el sistema comprenda el guion en su totalidad
e interprete todas las consultas en una sola interaccion.

Para seleccionar las tecnologias adecuadas para este proyecto, es preciso estudiar las
limitaciones presentes en los sistemas tradicionales. Por un lado, los usuarios tienden a
formular consultas a los motores de btisqueda utilizando palabras clave que consideran
adecuadas para obtener la informacién deseada [20]. Los motores de bisqueda, a su vez,
emplean estas consultas para explorar sus bases de datos. Sin embargo, este método
presenta tres limitaciones criticas: la dificultad del usuario para definir con precision
sus objetivos mediante palabras clave, la incapacidad de los motores para interpretar
el lenguaje natural debido a la complejidad derivada de la abundancia de sinénimos
y términos polisémicos [21], y el hecho de que para realizar biisquedas textuales, es
necesario, metadatar los videos anadiendo descripciones en texto a cada uno de los
fotogramas.

En este contexto, el desarrollo de sistemas de buisqueda semantica se torna esencial
frente a las busquedas literales, donde la falta de coincidencias exactas puede resultar en
resultados insatisfactorios. Los sistemas de bisqueda seméntica analizan el significado
global tanto del contenido como de la consulta [22]. La creacién de un ntcleo
conceptual facilita la desambiguacion de los términos de la consulta, logrando asi
una mayor coherencia y verosimilitud en los resultados. Este enfoque, al no depender
exclusivamente de palabras clave o etiquetas especificas, permite capturar datos que
no han sido etiquetados previamente o que podrian haber pasado desapercibidos
durante la recopilacion inicial. Ademas, al ser sistemas no supervisados, se elimina
la necesidad de metadatar los videos, lo que garantiza que las colecciones no requieran
una contextualizacion explicita. Esto es posible gracias a la granularidad de este tipo

de sistemas, que permite extraer y utilizar la informacion relevante de manera efectiva.
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Para implementar estas soluciones en un sistema, la incorporacién de agentes
auténomos basados en modelos de lenguaje se presenta como una herramienta eficiente
y altamente beneficiosa. Un agente es un sistema inteligente disenado para tomar
decisiones y ejecutar acciones de manera auténoma para alcanzar un objetivo. Gracias
a su capacidad para comprender y procesar el lenguaje natural, pueden interpretar con
precision las consultas de los usuarios y ejecutar las acciones necesarias para realizar
bisquedas en amplias colecciones [23]. Este enfoque no solo optimiza el andlisis de las
consultas, sino que también mejora la eficiencia en la recuperacion al permitir, mediante
una tunica interaccién, definir multiples busquedas.

Este trabajo tiene como propodsito integrar estas propuestas de innovacion
tecnolégica (la segmentacion, la bisqueda seméntica y el uso de agentes auténomos)
en los procesos de gestion, accesibilidad y recuperacion de informacion, abordando las
limitaciones previamente identificadas. En consecuencia, se ha establecido el siguiente

objetivo principal:

Desarrollo de un Asistente para el Proceso de Ideacion:
Desarrollar una herramienta a través de una interfaz sencilla e intuitiva que
simplifique e inspire a los profesionales del ambito periodistico en la generacion

de nuevas piezas audiovisuales basadas en recursos de archivo histérico.

Con el fin de alcanzar este proposito, se han establecido los siguientes objetivos

especificos:

Integracion de Contenido Textual y Visual:
Integrar el contenido textual y visual en un espacio vectorial, permitiendo su
comparacion directa. Esto facilita a los periodistas la identificacion y utilizacion
de los recursos mas pertinentes para sus producciones, asegurando coherencia

tanto narrativa como visual.

Investigaciéon y Andlisis de Tecnologias de Segmentacién Semantica:
Investigar y analizar cémo las tecnologias de segmentacién semantica pueden
mejorar la indexacién de contenidos. La segmentacion semantica ofrece una
indexacion 6ptima de los archivos histéricos, reduciendo el volumen de datos
a almacenar e incrementando la calidad de las busquedas, lo que resulta en

consultas méas rapidas y relevantes.
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Desarrollo y Evaluacion de un Sistema de Busquedas Semanticas:
Crear y evaluar un sistema de bisquedas semanticas capaz de recuperar recursos
de archivo histérico de manera efectiva, garantizando que los resultados sean
relevantes y contextualmente apropiados. La evaluacion de este sistema es

fundamental para asegurar su utilidad en el proceso creativo de los periodistas.

Implementacién de un Agente Auténomo:
Implementar un agente auténomo que comprenda el guion de una pieza
audiovisual y coordine las herramientas necesarias para su creacién. Este agente
debe identificar y ejecutar las tareas requeridas, proporcionando una vision

integral de los elementos consultados y facilitando la composicion de la pieza.

Estos objetivos especificos estan disenados para desarrollar una herramienta de
apoyo que potencie la capacidad de los periodistas en la produccion de contenido

audiovisual de alta calidad (véase figura 1.3).
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Figura 1.3: Diagrama de bloques que ilustra los desafios abordados en este trabajo.
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1.3. Planificacién del Trabajo

En la figura 1.4 se presenta el diagrama de Gantt, que detalla la planificacién
del proyecto e ilustra la secuencia de tareas necesarias para su desarrollo. El proceso
comienza con una exhaustiva revision bibliografica, cuyo objetivo es construir una base
tedrica sélida sobre la problematica abordada, ademas de profundizar en el estado del
arte y en las tecnologias emergentes relacionadas. A continuacién, se lleva a cabo la
etapa de segmentacién semantica de los videos, en la que se evaliian dos enfoques para
el andlisis de datos. Paralelamente, se investiga el sistema de indexacién utilizado,
asi como los mecanismos de busqueda y recuperacion de informacion. El trabajo
también abarca el disefio y ajuste de agentes auténomos, elementos clave para la
automatizacién de diversas tareas dentro del sistema. Asimismo, se seleccionan los
modelos de lenguaje empleados para la interpretacion de las consultas de los usuarios.
Otro aspecto relevante ha sido la caracterizacion de las bases de datos requeridas. En
este contexto, se programan las fases correspondientes al procesamiento de datos, la
ejecucion de las funcionalidades y la implementacion del asistente interactivo para el
usuario final. Finalmente, se realiza un analisis exhaustivo de los resultados obtenidos

y se procede a la presentacion de las conclusiones derivadas del estudio.

TAREAS FEBT MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP

INVESTIGACION

BIBLIOGRAFICA FEB - MAY

SEGMENTACION
SEMANTICA
INDEXACION Y ANALISIS

DE RECUPERACION DE ABR - JUL
RECURSOS

FEB - ABR

AGENTES AUTONOMOS MAR - JUN
LLMS ABR

BASES DE DATOS MAY

PROGRAMACION

SISTEMA DE BUSQUEDA ABR - MAY

PROGRAMACION

AGENTE AUTONOMO MAY - JUN

PROGRAMACION

INTERFAZ DE USUARIO JUN - JuL

REDACCION DE

JUN - SEP
LA MEMORIA

Figura 1.4: Diagrama de Gantt para el desarrollo del trabajo.
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1.4. Esctructura de la Memoria

Esta memoria se encuentra compuesta por siete capitulos y cinco anexos, a

continuacion, se procede a enunciar brevemente el contenido de cada uno de ellos.

Capitulo 1. Introduccion:
Este capitulo proporciona una breve contextualizacién del tema abordado, expone
la motivacion detras del trabajo y define sus objetivos. Ademas, se detalla la

planificacion temporal y se presenta la estructura general de la memoria.

Capitulo 2. Representacion Vectorial del Contenido Visual:
En este capitulo se analiza el uso del modelo multimodal CLIP, el cual integra
texto e imagenes para la representacion vectorial de las consultas y el contenido

visual de los videos.

Capitulo 3. Segmentacion y Bisqueda Semantica:
Introduce dos métodos de segmentacién empleados para el indexado eficiente
del contenido previamente representado vectorialmente. Asimismo, describe
el proceso de busqueda seméantica destinado a la recuperacién de recursos

audiovisuales.

Capitulo 4. Desarrollo del Agente Auténomo:
En este capitulo se define el concepto de agente auténomo basado en
grandes modelos de lenguaje, junto con las herramientas propuestas para la

implementacion y configuracion del sistema.

Capitulo 5. Bases de Datos:
Este capitulo expone y caracteriza en detalle las bases de datos utilizadas para

la implementacion y evaluacién del sistema propuesto.

Capitulo 6. Metodologia Experimental y Resultados:
Recoge los experimentos realizados para evaluar el sistema desarrollado, con
el fin de validar el cumplimiento de los objetivos planteados. Se exploran
tanto las capacidades como las limitaciones del sistema para la recuperacion de

informacién.

Capitulo 7. Conclusiones y Lineas Futuras:
Finalmente, en este capitulo se extraen las conclusiones derivadas del estudio
realizado. Se proponen lineas futuras que podrian ampliar y perfeccionar el
sistema, en consonancia con las necesidades y desafios identificados durante la

investigacion.
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Capitulo 2

Representacion Vectorial del
Contenido Visual

En este capitulo, se aborda la metodologia utilizada para la representacion vectorial
del contenido audiovisual, un proceso fundamental para el andlisis y la comprension
de videos. La seccién inicial detalla el procedimiento de extraccién de fotogramas,
empleando herramientas avanzadas como OpenC'V para capturar y procesar imagenes
a intervalos especificos del video. Posteriormente, se describe la utilizacion del
modelo CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training) para la generacion de la
representacion semantica definida como embedding. Esta técnica permite convertir cada

fotograma en una representacion vectorial densa, facilitando su manipulacion.

Representacion vectorial
a de fotogramas (768D)

Videos O i (%) Hugging Face

sentence-

— transformers/

clip-ViT-L-14

Extraccion de
fotogramas : @ OpenAl

(1 fps)

Figura 2.1: Diagrama de extraccion de fotogramas y representacion vectorial asociada.
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2.1. Extraccion de Fotogramas

El proceso de extraccion de fotogramas establece los criterios para gestionar el
contenido de los videos en el contexto de la recuperaciéon de informacién. Para
ello, se utiliza OpenCV!' (Open Source Computer Vision Library), una biblioteca de
software de codigo abierto y multiplataforma disenada para aplicaciones de vision por
computadora y aprendizaje automéatico. Esta biblioteca permite realizar diversas tareas
de procesamiento de imagenes y analisis de videos.

Durante la fase de segmentacion semantica, se extraen fotogramas a intervalos
determinados, con una frecuencia de un fotograma por segundo (1 fps). Este enfoque
optimiza la cantidad de datos a procesar sin comprometer la coherencia visual del
video, ya que la captura a 1 fps aprovecha la redundancia visual entre fotogramas
consecutivos, permitiendo una mayor eficiencia en el procesamiento y manteniendo
una representacion visual precisa de los cambios significativos en la secuencia.

El procedimiento comienza con la apertura del archivo de video utilizando la funcién
cv2.VideoCapture, especificando el parametro apiPreference = cv2.CAP_FFMPEG.
FFmpeg® (Fast Forward Moving Picture Ezperts Group) es una coleccién de software
libre que al integrarse con OpenC'V, permite una decodificaciéon rapida y un
procesamiento optimizado, asegurando una captura eficiente.

A continuacion, se utiliza un bucle para iterar sobre el video, avanzando fotograma
a fotograma con video.grab() sin cargar cada imagen en memoria, lo que optimiza
el uso de recursos. En los intervalos definidos, el fotograma actual se extrae con
video.retrieve() y se convierte del formato BGR (Blue Green Red) a RGB (Red
Green Blue) mediante cv2.cvtColor, ya que las etapas posteriores requieren RGB.

Una vez convertidos, los fotogramas se transforman en objetos de la biblioteca PIL?
(Python Imaging Library) con Image.fromarray. Este paso es fundamental porque el
modelo de representacion CLIP requiere que las imagenes estén en dicho formato,
garantizando asi la compatibilidad y precision en el andlisis.

Finalmente, se registran los tiempos asociados a cada fotograma, calculados en
funcién de la posicién del fotograma y la velocidad del video, asegurando la correcta
sincronizacion de eventos a lo largo del archivo.

En resumen, la extraccion de fotogramas a 1 fps permite capturar y analizar la
narrativa visual de los videos de manera eficiente, preservando la coherencia e integridad

de la informacién visual, y facilitando su analisis posterior.

LOpenC'V. Documentacién disponible en: https://opencv.org/
2 FFmpeg. Documentacién disponible en: https://ffmpeg.org/
3 Pillow. Documentacién disponible en: https://pillow.readthedocs.io/
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2.2. EIl Modelo CLIP

El modelo CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) [24] desarrollado por
OpenAl representa un avance significativo en el establecimiento de conexiones entre
representaciones visuales y textuales en un espacio vectorial compartido. A diferencia
de los métodos tradicionales de aprendizaje supervisado, que dependen de etiquetas
predefinidas, CLIP utiliza descripciones en lenguaje natural para caracterizar el
contenido visual.

Este modelo integra dos componentes principales: un codificador de imagenes
y un codificador de texto, ambos entrenados conjuntamente mediante un enfoque
contrastivo. Los codificadores transforman imagenes y textos en representaciones
vectoriales conocidas como embeddings, las cuales capturan las caracteristicas esenciales
de los datos transformados, permitiendo una representacion eficaz de ambos formatos
en un mismo espacio vectorial multimodal de alta dimension.

El codificador de imagenes emplea la arquitectura Vision Transformer [25]
(ViT-L/14), disenada especificamente para tareas de vision por computadora,
generando embeddings visuales que extraen el contenido de las imagenes. Por su parte, el
codificador de texto, basado en un Transformer [26] para el procesamiento de lenguaje
natural, convierte descripciones textuales en embeddings que reflejan la seméntica del
texto, admitiendo una longitud maxima de 77 tokens* para el texto. En este trabajo,
las descripciones se han traducido al inglés para mejorar su representacion, dado que
CLIP ha sido preentrenado con una mayor cantidad de tokens en inglés en comparacién
con otros idiomas. Estos embeddings multimodales facilitan que el modelo relacione
imagenes y texto de manera coherente.

El entrenamiento de CLIP se realiza utilizando un extenso conjunto de datos
obtenidos de diversas fuentes en Internet, como redes sociales, bases de datos de
imagenes y webs de noticias. Este enfoque elimina la necesidad de anotaciones manuales
exhaustivas, ya que las fuentes proporcionan imégenes con descripciones textuales. La
diversidad de datos expone al modelo a aprender multiples conceptos y a capturar una
amplia gama de estilos y formatos lingitiisticos.

CLIP emplea lotes de N pares (imagen, texto) y optimiza una pérdida de
entropia cruzada simétrica basada en las similitudes coseno calculadas para todos
los emparejamientos posibles dentro de un lote (la definicién de similitud coseno se
encuentra en la subseccién 3.2.2). Estas comparaciones se almacenan en una matriz de

tamano N x N, donde cada fila compara un texto con todas las imagenes del lote y

4Un token es una unidad elemental de datos en el procesamiento de lenguaje natural, que puede
corresponder a una palabra, una parte de una palabra o un simbolo, empleada para el andlisis y la
manipulacién del texto.
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cada columna una imagen con todos los textos. En esta matriz, los valores mas altos
se encuentran en la diagonal, lo que representa las correspondencias correctas entre
imagen y texto. En contraste, los elementos fuera de la diagonal, que indican pares
incorrectos, presentan valores mas bajos, reflejando una menor similitud a medida que
se alejan de la diagonal. El objetivo es maximizar la coincidencia para los pares correctos
y minimizarla para los incorrectos. En este contexto, se entrena un pardmetro de
temperatura asociado a la funcién softmaz, que regula la escala de las similitudes coseno
calculadas, afinando la capacidad del modelo para diferenciar entre pares correctos e
incorrectos y evitando la inestabilidad en el entrenamiento provocada por el escalado
excesivo de los logits®. Este enfoque contrastivo permite a CLIP aprender a mapear los
datos a un espacio de representacion donde los elementos relacionados se encuentran
cercanos entre si y los no relacionados, separados.

Ademas, CLIP destaca por su capacidad para, durante el proceso de inferencia,
operar sin la necesidad de etiquetas predefinidas, lo que le permite generalizar
de manera efectiva a nuevos dominios y conceptos no observados durante su
entrenamiento, gracias a la riqueza de las representaciones aprendidas. Este enfoque de
aprendizaje, denominado zero-shot, demuestra un alto rendimiento en diversas tareas,
sin requerir supervision adicional especifica para cada una de ellas. Esto proporciona
una ventaja significativa en términos de generalizacion y flexibilidad, permitiendo al
modelo aprender representaciones transferibles y eficaces en multiples contextos y
tareas, utilizando directamente la similitud coseno para comparar datos.

La figura 2.2 ilustra el proceso de entrenamiento. Este modelo entrena previamente
un codificador de imagenes y un codificador de texto para predecir las correspondencias
entre imagenes y textos en el conjunto de datos. Estos codificadores generan embeddings
y la similitud coseno se usa para optimizar dichas correspondencias. Posteriormente,
este mecanismo se emplea para convertir a CLIP en un clasificador de tipo zero-shot,
prediciendo la clase del titulo que mejor se empareja con una imagen dada.

En conclusion, la arquitectura de CLIP y su enfoque contrastivo de entrenamiento
permiten una integracion efectiva de informacion visual y textual, resultando en un
modelo robusto y versatil que puede aplicarse a una amplia variedad de tareas de
visiéon por computadora y procesamiento de lenguaje natural. En la tarea abordada
en este trabajo, CLIP se destaca como una herramienta competitiva para el proceso
de segmentacién semantica y, en ultima estancia, para la realizacién de busquedas

multimodales.

5Los logits son las predicciones sin procesar generadas por un modelo de red neuronal, que
posteriormente se normalizan mediante funciones de activacion, como softmaz, para convertirlas en
probabilidades.
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Figura 2.2: Diagrama de la arquitectura y funcionamiento de CLIP.
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2.3. Generacion de Embeddings

En esta seccion se describe el proceso de generacion de embeddings para el andlisis
de videos, fundamental para convertir el contenido visual en un formato procesable.
Los embeddings son representaciones vectoriales que capturan las caracteristicas mas
relevantes de los fotogramas en un espacio multidimensional, facilitando su anélisis,
comparacion e identificaciéon de variaciones significativas, lo que permite segmentar
el video en partes coherentes. Para ello, se emplea el modelo preentrenado CLIP
ViT-L/14, disponible en la plataforma de Hugging Face®, mediante la implementacién
proporcionada por la biblioteca Sentence Transformers (SBERT) [27], que facilita el
mapeo de imagenes y texto en un espacio comun.

El entorno se configura para usar una GPU (Graphics Processing Unit), si estd
disponible, para optimizar el procesamiento de grandes volimenes de datos. El
modelo se carga mediante el comando: SentenceTransformer('clip-ViT-L-14"',
device=self .device) y se activa la funcién model.eval(), que desactiva capas
especificas que operan de forma distinta durante el entrenamiento y la inferencia.
Ademas, se emplea torch.no_grad() para desactivar el calculo de gradientes, lo que
reduce el uso de memoria y acelera el proceso de inferencia, ya que en esta fase solo se
busca obtener los resultados sin modificar los parametros del modelo.

Los embeddings se generan procesando los fotogramas mediante el codificador
de iméagenes ViT (Vision Transformer) de CLIP. Este proceso captura tanto el
contenido como las relaciones espaciales del fotograma, generando una representacion
vectorial densa y mnormalizada de 768 dimensiones, utilizando el comando
model .encode(frame, normalize_embeddings=True).

El modelo ViT, cuya estructura se detalla en el anexo A, anade una capa adicional de
normalizacion a los embeddings combinados de bloques y posiciones antes de entrar en
el Transformer. Esta normalizacién asegura que los vectores tengan longitud unitaria,
lo que facilita los calculos de similitud en etapas posteriores. Los embeddings generados
se almacenan en una matriz NV x 768, donde cada fila representa la vectorizaciéon de un

fotograma.

SModelo disponible en: https://huggingface.co/sentence-transformers/clip-ViT-L-14
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Capitulo 3

Segmentacion y Busqueda
Semantica

En el siguiente capitulo se presentan métodos especializados en la segmentacion de
material audiovisual, asi como en la indexacién y recuperacion de informacion mediante
bases de datos vectoriales. La segmentacion seméntica constituye una estrategia
practica para dividir videos en segmentos significativos, reflejando los cambios en el
contenido y facilitando su andlisis y comprensién. Asimismo, la bisqueda semantica
permite la recuperacién eficiente de informacién relevante en grandes conjuntos de

datos, aprovechando la similitud seméantica entre elementos.

3.1. Segmentaciéon Semantica de Videos

La segmentacion de videos basada en seméntica tiene como propdsito gestionar
el contenido visual de manera eficiente a través de la comprension del significado de
los elementos y acciones presentes en el video. Este proceso abarca la identificacion
y delimitacién de segmentos pertinentes dentro de un video, optimizando su
procesamiento y exploraciéon posterior. Como resultado, se logra un analisis rapido
e intuitivo de la narrativa, mejorando el almacenamiento de informacién y eliminando
redundancias sin pérdida de calidad. En este contexto, se exploran dos enfoques

principales:

— KTS (Kernel Temporal Segmentation): Emplea métodos basados en nticleo
para detectar puntos de cambio significativos en el contenido de los videos,

permitiendo una segmentacion precisa de las variaciones visuales.

— Transformacion UMAP y Agrupamiento HDBSCAN: Combina la
reduccién de dimensionalidad de UMAP con el agrupamiento de HDBSCAN para

segmentar el contenido de manera eficiente y organizada.
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3.1.1. KTS: Kernel Temporal Segmentation

El algoritmo KTS!' (Kernel Temporal Segmentation) [28] es una técnica avanzada
empleada para segmentar video en segmentos temporales no solapados, mediante la
deteccion de “puntos de cambio” en la estructura del video. Este método se basa en
la identificacién de transiciones en el contenido del video, permitiendo dividirlo en
segmentos que reflejan cambios en la semantica o dinamica de la escena.

A diferencia de la deteccion de limites de tomas (shot boundary detection), que
tipicamente se centra en transiciones abruptas y evidentes, como cambios de camara, la
deteccién de puntos de cambio (kernel-based change point detection) adopta un enfoque
estadistico mas general. KTS es capaz de identificar cambios sutiles en el contenido
semantico, tales como variaciones en el ambiente o en las acciones realizadas en la
escena. Resulta especialmente 1til para obtener fragmentos significativos que faciliten
un analisis detallado de la estructura temporal en funcién de la narrativa visual.

El algoritmo 1 presenta un resumen detallado del procedimiento, el cual se describe

paso a paso a continuacion.

Algoritmo 1 Kernel Temporal Segmentation
Entrada: Secuencia temporal de descriptores xg, X1, ..., X,_1

1: Calcular la matriz de similitudes coseno K:
Kij = So(xi,x;) = g

111 I

2: Calcular las sumas acumulativas de K
3: Calcular varianzas no normalizadas
_ tfd—1 1 \~td—1
Utprd = D2y Kiq — Pl Zi,j:t Kz‘,j
t=0,....n—1, d=1,...,.n—t
4: Programacion dindmica para la deteccion de puntos de cambio:
Lij=mine; j1(Li-ig +ves),  Loj = o,
t=1,... Mpax, J=1,....n
5: Seleccionar el ntimero 6ptimo de puntos de cambio:
. ,
m* = argming, o m. .. Lmn+ Cg(m,n)
6: Encontrar posiciones de puntos de cambio retrocediendo:
tme =n, ti_1 = argming(Li_1; + vyy,)
*

t=m" ..., 1
Salida: Posiciones de puntos de cambio tg, ..., ¢ 1

'El cédigo del algoritmo KTS estd disponible en https://github.com/TatsuyaShirakawa/KTS/

23


https://github.com/TatsuyaShirakawa/KTS/

En el capitulo anterior, se ha expuesto la transformaciéon de fotogramas de video
en representaciones vectoriales utilizando el codificador de imégenes de CLIP, con el
propdsito de capturar caracteristicas semanticas complejas. Estas representaciones se
comparan mediante la métrica de similitud coseno.

Dada una secuencia de descriptores? de fotogramas x; € X, i = 0,...,n — 1, se
construye una matriz de similitudes coseno K comparando cada par de descriptores x;
y X;. Para optimizar los cdlculos posteriores, se obtienen las sumas acumulativas de
los elementos de dicha matriz, lo que permite la suma eficiente de cualquier submatriz
de K (véase anexo B). Para cada posible punto de inicio ¢ y duracién del segmento
d, se calcula la varianza no normalizada del segmento, evaluando la dispersién de las
similitudes dentro de ese intervalo temporal.

El siguiente paso consiste en actualizar la matriz de costos acumulados L mediante
programacién dindmica a través de un forward pass®. Este procedimiento permite
identificar la configuracion optima de puntos de cambio en un video, minimizando
la varianza interna de los segmentos temporales.

Durante este proceso, el algoritmo itera sobre el nimero de puntos de cambio, ¢,
desde 1 hasta m4x, donde mys, es el nimero maximo permitido de puntos de cambio,
correspondiente al niimero total de fotogramas menos uno, y simultaneamente sobre
la posicion de cada fotograma, j, buscando en cada combinacion el punto de cambio
previo, t, que minimice la funcién objetivo acumulada. En este contexto, L; ; representa
la suma del costo acumulado hasta ¢t con 7+ — 1 cambios, mas la varianza del segmento
entre ty j.

Una vez completadas las iteraciones, se procede a seleccionar el niimero 6ptimo de
puntos de cambio minimizando la funcién objetivo total J, ,:

Minimizar J,, ., := Ly, + Cg(m,n) (3.1)

m;t,...,bm—1

Esta funcién se descompone en dos términos: L,,,, que cuantifica la varianza dentro
de los segmentos, y g(m,n), que introduce una penalizacién por un ntmero excesivo

de segmentos. La constante C' ajusta la importancia del término de penalizacion.

2Los descriptores son las representaciones vectoriales de cada uno de los fotogramas que componen
el video muestreado, normalizados segiin la norma euclidea (|| - ||2)-

3En programacién dindmica, “forward pass” se refiere a la fase en la que se calculan y
almacenan secuencialmente los valores 6ptimos de la funcién objetivo para todas las combinaciones
de subproblemas, avanzando desde el primer estado hasta el dltimo.
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Para la penalizacion, se aplica el criterio BIC (Bayesian Information Criterion)
[29]. El BIC busca un equilibrio entre precisién y simplicidad penalizando los modelos
mas complejos para evitar el sobreajuste. En este contexto, aunque aumentar el nimero
de segmentos reduce L,, ,,, también incrementa la complejidad del modelo. Por ello, esta
penalizaciéon ayuda a equilibrar la subsegmentacion y la sobresegmentacion, regulando
el numero de puntos de cambio m y asegurando un balance adecuado entre la varianza
dentro de los segmentos y la complejidad del modelo. Se expresa como g(m,n) =
m(log(n/m) + 1), donde m es el nimero de puntos de cambio y n es la longitud del
video.

Posteriormente, se reconstruye la segmentacién del video mediante un proceso
de backtracking* para determinar las posiciones exactas de los puntos de cambio
calculados, encontrando asi los limites de los segmentos temporales. El costo total
de tiempo de ejecucién del algoritmo es O(mysxn?). La penalizacién introduce una
sobrecarga computacional minima porque el algoritmo de programacién dinamica ya
calcula L;, para todas las posibles cantidades de segmentos.

Una vez determinadas las posiciones de los puntos de cambio, la secuencia de
fotogramas puede segmentarse de acuerdo con estas posiciones. Dado que los tiempos
correspondientes a cada fotograma son conocidos, se pueden definir claramente los
segmentos y asignarles el tiempo correspondiente a cada punto de cambio.

El algoritmo KTS ofrece una metodologia para segmentar videos en intervalos
homogéneos en términos de contenido visual, basandose en las caracteristicas de los

fotogramas para facilitar una administracién semantica eficaz de los datos.

4El “backtracking” es un proceso de busqueda inversa que permite recuperar la secuencia de
decisiones que llevaron a la solucién 6ptima.
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(a) Representacion de la matriz de similitudes coseno, con los puntos de cambio estimados

mediante el algoritmo KTS destacados en rojo.
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(b) Linea temporal de las escenas estimadas, segmentadas segin los puntos de cambio
identificados.

Figura 3.1: Ejemplo de segmentacion semantica aplicada a un video utilizando el
algoritmo KTS.

3.1.2. Transformacion UMAP y Agrupamiento HDBSCAN

Otra de las soluciones propuestas para optimizar la segmentaciéon seméntica en
videos consiste en combinar la transformacion UMAP con el algoritmo HDBSCAN,
con el fin de reducir la dimensionalidad de los embeddings extraidos de los fotogramas
de video en el capitulo anterior y agrupar los vectores que representen contenido similar
(véase figura 3.3). Este enfoque reduce la complejidad espacial de los datos mientras
preserva su estructura, facilitando la identificacién y agrupacion eficiente de patrones

relevantes.
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UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) [30] es una técnica
avanzada para la reduccion de dimensionalidad no lineal y la visualizacién de datos
complejos. A diferencia de otros métodos, que tienden a priorizar las relaciones locales
sobre las globales, UMAP equilibra ambas proyectando los datos en un espacio de
menor dimensionalidad sin perder su estructura subyacente. Esta técnica se basa en el
aprendizaje de variedades (manifold learning), cuyo objetivo es descubrir la estructura
interna de datos de alta dimensionalidad [31].

El proceso de UMAP comienza construyendo un grafo que conecta cada punto de
datos con sus vecinos mas cercanos, el cual se transforma en un “conjunto simplicial
difuso” que captura la geometria de la variedad en la que se distribuyen los datos.
Posteriormente, se optimiza esta representaciéon para reducir la dimensionalidad,
minimizando la entropia cruzada entre las representaciones en ambos espacios.

Se asume que, aunque los datos estén en un espacio de muchas dimensiones, pueden
organizarse en torno a una estructura de menor dimensiéon o “manifold”. Esto facilita
la identificacion de relaciones no lineales mas complejas y la revelacién de la geometria
intrinseca de los datos, mejorando su visualizacion y anélisis.

En este contexto, UMAP reduce la dimensionalidad de los embeddings,
transformando las 768 dimensiones originales a solo dos. Esto permite una
representacion grafica més intuitiva en un plano bidimensional, mejorando la eficiencia
en el analisis y facilitando la interpretacion visual de los resultados.

El modelo UMAP se configura mediante una serie de parametros seleccionados para
maximizar la calidad de la proyeccién en el espacio reducido. Para calcular las distancias
entre los puntos en el espacio original, se utiliza la métrica 'cosine', una medida eficaz
que captura las disimilitud entre los embeddings. La fuerza de repulsion se fija en un
valor de 2, controlando la dispersion de los puntos y evitando su superposicion, lo que
asegura una distribucién equilibrada.

Durante la optimizacién, se emplean 20 muestras negativas por cada muestra
positiva, lo que mejora significativamente la calidad de la proyeccion final aunque
implica un mayor tiempo computacional, un compromiso necesario para obtener
resultados mas precisos. Para preservar la estructura local de los datos, se consideran
los 30 vecinos mas cercanos en la construccion del grafo, lo que garantiza la coherencia

de las relaciones entre los puntos y una adecuada captura de la topologia subyacente.

5Un conjunto simplicial difuso (fuzzy simplicial set) es una estructura que une puntos de datos,
indicando no solo si estdn relacionados, sino también la fuerza de esa conexion.
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En el espacio reducido, se adopta la métrica 'euclidean’' para medir las distancias,
facilitando asi el analisis geométrico de los datos proyectados. Finalmente, se establece
una semilla con valor 42 para el generador de ntimeros aleatorios, lo que asegura la
reproducibilidad de los resultados en ejecuciones posteriores, un aspecto crucial para
validar la consistencia del modelo.

El modelo UMAP configurado se entrena y transforma los embeddings al nuevo
espacio, generando una matriz que contiene las representaciones de los datos originales

en baja dimensionalidad.

umap_model = umap.UMAP(n_components=2, metric='cosine',

— repulsion_strength=2.0, negative_sample_rate=20, n_neighbors=30,
< output_metric='euclidean', random_state=42)

mapper = umap_model.fit (emb)

array_umap = mapper.transform(emb)

Tras la transformacion de los datos, se implementa el algoritmo HDBSCAN
(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [32], un
método de agrupamiento que supera las limitaciones de DBSCAN mediante la
introducciéon de una estructura jerarquica. Esta permite identificar grupos de datos en
diferentes niveles de densidad, lo cual es esencial en escenarios donde la distribucién de
los datos es heterogénea, como la segmentacion seméantica de video, donde las tematicas
pueden variar considerablemente a lo largo del tiempo. A diferencia de DBSCAN, que
depende de un umbral de densidad fijo, HDBSCAN ajusta dinamicamente su enfoque
a las caracteristicas de los datos, otorgandole gran flexibilidad para detectar patrones
complejos.

El algoritmo comienza con la transformacion del espacio de datos, distinguiendo
entre areas densas y dispersas. Este proceso se basa en la distancia al k-ésimo vecino
mas cercano de cada punto, lo que permite separar eficazmente las regiones densas del
ruido. Luego, se emplea una métrica de alcanzabilidad mutua, que considera tanto la
distancia real entre dos puntos como la densidad de las areas en las que se encuentran.
Esto ayuda a construir un arbol de expansién minima, una estructura grafica que
conecta los puntos con el minimo niimero de conexiones necesarias, identificando grupos
densos de manera eficiente.

Una vez creado el arbol de expansion minima, HDBSCAN genera una jerarquia
de clisteres mediante la fusion progresiva de puntos en funciéon de su distancia. Esta
jerarquia se representa a través de un dendrograma®, que captura las relaciones entre

los clusteres antes de extraer los grupos finales.

SEl dendrograma es un diagrama de arbol que muestra cémo se forman las agrupaciones de datos.
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Para reducir la complejidad y el ruido, el algoritmo aplica un umbral de tamano
minimo de claster, descartando los grupos que no alcanzan este criterio y mejorando
asi la precision del agrupamiento.

HDBSCAN selecciona los clusteres definitivos evaluando su persistencia a través
de diferentes niveles de densidad. Los grupos mas estables, es decir, aquellos que
permanecen consistentes a lo largo de una amplia gama de densidades, se consideran
los mas representativos, lo que asegura la robustez de los clisteres extraidos.

Los puntos que no pertenecen a ninguin clister estable son etiquetados como
ruido y se les asigna el valor de etiqueta -1, mientras que los puntos que forman
parte de clisteres estables reciben una etiqueta que indica el clister especifico al que
pertenecen. Esta informacion se emplea para la segmentacién del video, ya que al
aplicar el algoritmo HDBSCAN sobre las representaciones generadas por UMAP de
los fotogramas, los agrupa en clisteres. Dado que los puntos cercanos se consideran
semanticamente similares segin lo definido por CLIP, cada clister representa una
tematica distinta.

Para iniciar el proceso de segmentacion, se configura el pardmetro epsilon. Este
parametro controla la distancia maxima permitida entre dos puntos para que puedan
ser agrupados en el mismo clister, estableciendo asi el umbral de proximidad necesario
para fusionar puntos en areas de alta densidad. De esta manera, se evita que los grupos
se dividan innecesariamente.

Cuando se utiliza un valor grande de epsilon, se permite una mayor distancia
entre puntos para ser considerados parte del mismo grupo. Esto facilita la agrupacion
general de puntos que, aunque estan relacionados de manera més amplia, no estan
necesariamente muy cercanos entre si. Por ello, se realiza una primera agrupacioén por
escenas’, optando por un valor de 2 para epsilon.

Por otro lado, un valor pequeno de epsilon reduce la distancia méaxima permitida
entre puntos dentro del mismo clister, permitiendo asi una agrupaciéon mas detallada
y especifica. Esto facilita la identificacion de subgrupos de puntos que estan mas
estrechamente relacionados en términos de similitud. Para realizar una segunda

8

agrupacion, esta vez por secuencias®, se utiliza un valor de 1, permitiendo una

separacién més concreta de las tematicas del video y un analisis mas fino del contenido.

"Una escena es un segmento de video que representa un conjunto de planos relacionados
tematicamente y temporalmente.

8Una secuencia representa una unidad més pequefia y especifica de accién o eventos dentro de una
escena general.
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Ademas, se configuran parametros adicionales para garantizar la validez de los
grupos y minimizar el impacto del ruido en los datos. Se establece un minimo de 10
muestras por clister para asegurar que sean lo suficientemente grandes y significativos.
Asimismo, se requiere que un punto tenga al menos un vecino cercano para considerarlo
como central, incluso en areas de baja densidad.

El comando empleado para realizar ambas agrupaciones es el siguiente:

hdbscan_labels = hdbscan.HDBSCAN(min_cluster_size=10, min_samples=1,
<+ cluster_selection_epsilon=epsilon).fit_predict(array_umap)

La estrategia de doble segmentacién no solo optimiza el proceso de agrupamiento,
sino que también facilita el almacenamiento de datos al reducir el nimero de embeddings
necesarios para caracterizar los videos, conservando tunicamente la informacién mas
relevante. Las etiquetas obtenidas, junto con las marcas de tiempo, se utilizan para
segmentar el video, basandose en los cambios de etiquetas a lo largo del tiempo.

Se considera una escena cuando presenta que al menos tres fotogramas pertenecen
al mismo clister; a este claster se le reaplica el algoritmo para identificar las secuencias
dentro de la escena. Para cada segmento identificado, se calcula y normaliza el
embedding promedio, que se almacena junto con los tiempos de inicio y fin del segmento,

asi como otros metadatos relevantes, como el nombre, el tema del video, y otros detalles.
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(a) Gréfico de dispersién de las representaciones UMAP etiquetadas segun el clister asignado
tras aplicar el algoritmo HDBSCAN.
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(b) Linea temporal de las escenas calculadas, separadas segun los cambios en el etiquetado
inicial de HDBSCAN a medida que avanza el video.

Figura 3.2: Ejemplo de segmentacion semdntica aplicada a un video utilizando el
método UMAP+HDBSCAN.
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Figura 3.3: Diagrama de segmentacion seméntica e indexado.
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Se ha observado que ambos métodos de segmentacién de videos ofrecen prestaciones
similares. Aunque el algoritmo KTS ha sido ampliamente utilizado como referencia en
este tipo de sistemas, el método UMAP+HDBSCAN resulta més adecuado para los
objetivos de este estudio. Este enfoque no busca una segmentaciéon completamente
precisa, sino que prioriza el agrupamiento de fotogramas de manera seméntica y
temporal, lo cual facilita la representacién del contenido visual del video. Esta
representacion es crucial para permitir consultas textuales en el mismo dominio.
Ademas, el método reduce significativamente el volumen de datos a almacenar y acelera
el proceso de segmentacion, completandolo en segundos en comparacion con los varios

minutos que requiere el algoritmo KTS.

3.2. Indexado y Busqueda con Qdrant

3.2.1. Qdrant: Base de Datos Vectorial

En la figura 3.3 se ilustra que el proceso de indexacion de las representaciones
de cada secuencia se realiza utilizando la base de datos vectorial Qdrant, un motor
de busqueda especializado en la similitud de vectores. @drant proporciona una
API (Application Programming Interface) para almacenar, buscar y gestionar puntos
vectoriales (embeddings) junto con metadatos adicionales (payload), y esta diseniado
para aplicaciones que requieren buisquedas seméanticas.

Para iniciar la indexacién, es necesario especificar la ubicaciéon de almacenamiento
de datos. Con este fin, se ha configurado un cliente en la nube de Qdrant, utilizando la

clave API correspondiente para acceder al servicio:

cliente = QdrantClient(
url "https://endpoint.cloud.qdrant.io", # Servicio @drant
api_key = "su_clave_api", # Clave de la API

Se ha creado una coleccion para cada base de datos, con el proposito de facilitar
las busquedas posteriores. La configuracion de las colecciones especifica un tamano
vectorial de 768 dimensiones y emplea la similitud coseno como métrica de distancia

para determinar la similitud entre los elementos indexados y los vectores consulta:

client.recreate_collection(collection_name=database,
- vectors_config=models.VectorParams(size=768,
— distance=models.Distance.COSINE))
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Cada coleccion se actualiza dindamicamente a medida que se calculan los embeddings
que representan cada secuencia. Para evitar sobrescribir entradas existentes, se ajusta

el indice de cada punto al momento de su insercién:

client.upsert(
collection_name = database,
points = [
models.PointStruct (
vector = emb.tolist(),
payload = metadatali],
id = ids.count + i
)

for i, emb in enumerate(average_embedding)

Una vez indexados todos los elementos, se cierra el cliente para finalizar la conexion,

client.close().

3.2.2. Busqueda Semantica y Métrica de Similitud

La buisqueda seméntica basada en vectores es un desafio significativo cuando se
trata de identificar recursos similares dentro de conjuntos de datos masivos. Este tipo
de busqueda se basa en la comparacion de representaciones vectoriales de los datos, lo
que resulta eficaz para capturar relaciones semanticas complejas. Sin embargo, a medida
que el volumen de datos aumenta, calcular la distancia entre el vector de consulta y
cada elemento del conjunto de datos se vuelve ineficiente.

Para abordar este problema, Qdrant implementa el algoritmo HNSW (Hierarchical
Navigable Small World) [33], una técnica avanzada para la bisqueda de vecinos
mas cercanos en grandes conjuntos de datos. HNSW organiza la informaciéon en un
grafo jerarquico multinivel. En los niveles superiores, los nodos estan mas dispersos y
conectados por enlaces largos, lo que permite realizar una busqueda inicial rapida.

A medida que se desciende en la jerarquia, los nodos estan més densamente
conectados, lo que permite refinar la busqueda de manera precisa. Este enfoque
aprovecha la propiedad de los “mundos pequenos” de los grafos, donde la mayoria de
los nodos se alcanzan con pocos saltos, reduciendo asi el ntimero de comparaciones
y mejorando la eficiencia de la busqueda sin comprometer significativamente la
precision. El método de bisqueda aproximada de HNSW puede configurarse mediante

el parametro exact_search=False.
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El proceso de busqueda comienza codificando la consulta en un embedding. Luego,
este embedding se procesa mediante la funcién similarity_search, que recupera los
puntos mas cercanos al vector de consulta utilizando la similitud coseno como métrica
de comparaciéon. Esta métrica, indicada previamente en la configuracion de la base de
datos, evalta la afinidad entre vectores normalizados calculando el producto escalar

entre ellos:

B a - b o Z?:l a/ibi
lalllioll - />on, a2y /s, 02

donde a y b son los vectores que representan los elementos a comparar.

SC<a’7 b) (32)

Los valores de la similitud coseno oscilan entre -1 y 1. Valores cercanos a 1 indican
alta similitud, lo que refleja caracteristicas semanticas comunes. Valores préximos a
0 sugieren que los vectores son ortogonales en el espacio vectorial, senalando poca
relacion entre sus caracteristicas. Finalmente, valores cercanos a -1 denotan una mayor

disimilitud.

def similarity_search(client, database, embedding, value, threshold,
-+ exact_search=False):
search_results = client.search(
collection_name = database,
query_vector = embedding,
limit = value,
with_payload = True,
with_vectors False,
score_threshold = threshold,
search_params = models.SearchParams(exact=exact_search),
timeout = 120,

)

return search_results

Los pardmetros de la funcién incluyen la base de datos en la que se realiza la
consulta, el vector de consulta, el nimero maximo de resultados deseados, y un
umbral de puntuacién minima que filtra los resultados para devolver solo aquellos
con una similitud superior a la especificada. Ademas, se establece un tiempo maximo
de 120 segundos para completar la busqueda. El pardmetro exact_search define si
la busqueda debe ser precisa o aproximada. Cuando se configura False, la btisqueda

prioriza la velocidad sobre la exhaustividad.
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Capitulo 4

Desarrollo del Agente Auténomo

En el campo de la inteligencia artificial y la computacién, los agentes auténomos
representan un avance significativo hacia sistemas mas inteligentes y autosuficientes.
Estos agentes, diseniados para operar de forma independiente y ejecutar tareas
complejas sin intervenciéon humana constante, se fundamentan en grandes modelos de
lenguaje que les proporcionan la capacidad de razonamiento y comprension necesarias
para seleccionar las herramientas y acciones apropiadas.

Este capitulo se centra en el desarrollo de agentes autonomos mediante LangChain,
una plataforma versatil para la creacién de aplicaciones basadas en grandes modelos
de lenguaje. Se analiza como modelos como GPT-4 y Llama 3 proporcionan la base
cognitiva fundamental para estos agentes. Ademas, se describen las herramientas y
metodologias empleadas para alcanzar los objetivos del sistema global, integrando de

manera efectiva estas componentes.

4.1. Grandes Modelos de Lenguaje: Componentes
de Razonamiento

Los modelos de lenguaje (LMs, por sus iniciales en inglés) estan disenados
para calcular la probabilidad generativa de secuencias de palabras al considerar la
informacién contextual de las palabras precedentes, lo que les permite predecir las
palabras siguientes. Esto se logra mediante el uso de estrategias de seleccion de palabras,
que permiten a los LMs generar textos en lenguaje natural de manera competente [34].

Ademas de crear secuencias de texto coherentes, los avances recientes en este campo
han dado lugar a la creacion de arquitecturas mas poderosas, que mejoran la capacidad
de comprensiéon y produccion del lenguaje. Este progreso ha culminado en los llamados
grandes modelos de lenguaje (LLMs, por sus siglas en inglés), que representan un salto

significativo en la evolucién del procesamiento del lenguaje natural.
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Los LLMs han revolucionado el procesamiento del lenguaje natural mediante el
uso de redes neuronales a gran escala, estableciendo nuevos estandares en el campo
de la inteligencia artificial. Estos modelos se entrenan con inmensos volimenes de
datos textuales provenientes de diversas fuentes, como libros, articulos y contenido
web. A diferencia de los enfoques tradicionales, que dependen de reglas explicitas, los
LLMs adquieren conocimiento a través de la exposiciéon a datos, desarrollando una
comprension profunda y matizada del lenguaje humano.

Diseniados para emular el funcionamiento del cerebro humano, los LLMs son capaces
de identificar patrones complejos en la informacion textual. Su capacidad para procesar
y comprender aspectos avanzados del lenguaje, como la gramatica, la semantica y
el contexto, les permite adaptarse a una amplia diversidad de tematicas y estilos
de escritura. Esta habilidad para captar complejidades lingiiisticas, superando las
limitaciones de los enfoques tradicionales, les otorga la facultad de generar respuestas
coherentes y contextualmente apropiadas, a menudo indistinguibles del lenguaje
producido por humanos.

El sofisticado entrenamiento de los LLMs les permite ejecutar una variedad de
tareas complejas relacionadas con el lenguaje natural, como la generacion de texto, el
andlisis de informacion y la respuesta a preguntas. Una de sus ventajas mas notables
es su capacidad de generalizacion, resultado de su extensa exposicion a datos, lo que
les permite abordar diversas tareas sin requerir un entrenamiento especializado para
cada aplicacion. Esta versatilidad facilita su implementacion en diferentes entornos,
consolidando su relevancia en miltiples funciones y aplicaciones.

En este trabajo, se explora el componente crucial de razonamiento de los LLMs,
que les permite determinar objetivos intermedios y finales, identificar las herramientas
necesarias para alcanzarlos, y decidir el orden éptimo de acciones a seguir. Gracias a su
capacidad para modelar dependencias a largo plazo y comprender el contexto global de
un texto, estos modelos pueden tomar decisiones y adaptarse a nuevas situaciones, lo
que es esencial para su eficiencia en diversas aplicaciones, como el desarrollo de agentes.

Aunque el concepto de agente auténomo se detalla en la siguiente seccién, en
resumen, un agente es un sistema inteligente disenado para tomar decisiones y
ejecutar acciones de manera auténoma para alcanzar un objetivo. En este contexto,
los LLMs son fundamentales para procesar el lenguaje natural, actuando como
mecanismo de razonamiento. Al comprender el entorno y el contexto de las consultas,
pueden interpretar y responder estas consultas complejas, razonar sobre las acciones
disponibles, seleccionar las herramientas adecuadas y coordinar una secuencia de
operaciones para lograr objetivos especificos. Los grandes modelos de lenguaje

investigados son GPT-4 y Llama 3 (véase anexo C).
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4.1.1. GPT-4

El modelo GPT-4! (Generative Pre-trained Transformer), desarrollado por OpenAl,
representa un avance significativo en el campo de los LLMs. En este trabajo se emplea la
version gpt-4, especificamente el modelo gpt-4-0613, conocido por su alto rendimiento
en razonamiento, precision y generacion de texto, aunque conlleva un coste econémico.

Reconocido como uno de los modelos de lenguaje mas avanzados, GPT-4 se
aplica en el ambito de los agentes auténomos para tareas de razonamiento y
toma de decisiones, permitiendo a estos agentes interpretar consultas complejas y
generar respuestas precisas. En la plataforma LangChain, la integracion de GPT-4
se realiza mediante la clase de conversaciéon de OpenAl, utilizando el comando

11lm = ChatOpenAI(model="gpt-4", temperature=0).

4.1.2. Llama 3

Llama 3, desarrollado por Meta, es un destacado modelo de lenguaje para
la generaciéon de texto, conocido por su notable capacidad de comprension. En
este trabajo, se ha implementado la version de 70,000 millones de pardmetros
(11ama3-70b-8192?), optimizada especificamente para aplicaciones de didlogo, donde
ha superado a numerosos modelos de cddigo abierto en términos de rendimiento.

Este modelo es particularmente eficaz como asistente de conversacion. Llama
3 permite integrarse en agentes auténomos, mejorando asi su capacidad para
procesar el lenguaje y facilitando interacciones mas naturales y efectivas con los
usuarios. A través de la plataforma Grog®, que emplea unidades de procesamiento
especializadas conocidas como LPUs (Language Processing Units) para acelerar la
inferencia de inteligencia artificial, es posible conectarlo con herramientas como
LangChain, dedicadas al desarrollo de agentes. Grog estd disefiada para ejecutar
estos modelos con alta eficiencia, ofreciendo velocidad, baja latencia y escalabilidad,
lo que la convierte en una solucion ideal para aplicaciones en tiempo real. Los
desarrolladores pueden generar una clave API para integrar estos modelos en sus
aplicaciones, facilitando su implementacion en entornos de producciéon. Para optimizar
su uso y mejorar la seguridad, se configura la clave API como una variable de
entorno, eliminando la necesidad de incluirla en cada solicitud y reduciendo el
riesgo de exposicion accidental en el codigo fuente. La integracién de Llama 3 en
LangChain, se realiza mediante la clase de conversacion de Grog con el comando:

11lm = ChatGroq(temperature=0, model name="llama3-70b-8192").

LGPT-4. Informe técnico disponible en: https://openai.com/index/gpt-4-research/
2Llama 3. Disponible en: https://huggingface.co/meta-1lama/Meta-Llama-3-70B-Instruct
3 Grog. Documentacién disponible en: https://groq.com/
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4.2. Agentes en LangChain

LangChain* es una biblioteca de codigo abierto que facilita la integraciéon de
grandes modelos de lenguaje con una amplia gama de componentes y herramientas,
permitiendo a los desarrolladores crear aplicaciones sofisticadas y escalables. Ademas
de ser compatible con APIs externas, lo que habilita el acceso a recursos adicionales
de informaciéon y procesamiento.

Un agente auténomo es un sistema que ejecuta tareas de forma independiente,
utilizando un LLM para gestionar el flujo de control de una aplicaciéon, es decir,
la secuencia de instrucciones que el agente debe seguir para cumplir sus objetivos.
Estos agentes gestionan la interaccién entre modelos de lenguaje, herramientas y
procesos, adaptandose al contexto y a los objetivos definidos. La arquitectura modular
de LangChain otorga a los agentes acceso a herramientas especificas y les permite
emplear plantillas de mensajes para guiar sus interacciones, lo que les capacita para
manejar tareas complejas sin necesidad de intervencién humana constante.

La planificacién en agentes auténomos se estructura en dos niveles: a corto plazo,
para la ejecucion inmediata de acciones, y a largo plazo, para la definicién de secuencias
que completen tareas complejas. Esta organizacion permite a los agentes descomponer

tareas amplias en subobjetivos mas manejables.

Agent

Action

Tools Environment
Task
~ /-) — |
\) Result
LLM

Q Reasoning

Figura 4.1: Flujo de trabajo de un agente auténomo basado en un LLM.

Un enfoque relevante en este contexto es el “Chain of Thought” (CoT), que se
refiere a la capacidad de los agentes para razonar de manera secuencial, mejorando asi
su eficacia en la resolucion de problemas al hacer explicitos los pasos intermedios y
las decisiones que gufan el proceso cognitivo [35]. Esta técnica resulta particularmente

valiosa cuando se enfrentan a tareas que requieren multiples operaciones encadenadas.

4 LangChain. Documentacién disponible en: https://www.langchain.com/
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LangChain emplea mecanismos como el “function calling”, que permite la
invocacién de funciones especificas mediante solicitudes estructuradas en JSON
(JavaScript Object Notation) que incluyen el nombre de la funcién y los parametros
requeridos, facilitando la seleccién precisa de acciones. Ademads, su arquitectura
cognitiva optimiza la resoluciéon de tareas complejas, organizando la informacién y
las herramientas de manera eficiente, apoyandose en el razonamiento secuencial que
promueve el enfoque de CoT.

Primero, se configura el modelo de lenguaje, como GPT-4 y Llama 3, estableciendo
el parametro de temperatura a 0 para que las respuestas generadas sean deterministicas.
La temperatura es un parametro que controla la aleatoriedad de las predicciones
del modelo; un valor de 0 indica que el modelo genere siempre la misma respuesta
para una entrada dada. Dado que se espera que el sistema global funcione como una
interaccion continua entre el usuario y el agente, se ha optado por emplear un modelo
de conversacién que utiliza mensajes de chat® como entrada y devuelve respuestas en
formato de chat.

LangChain ofrece integraciones con muchos proveedores de modelos y expone una
interfaz que permite interactuar con ellos en diferentes modos. Se establece una plantilla
de mensajes que define su rol y la entrada del usuario, reservando un espacio para
almacenar los mensajes intermedios generados por el agente. El mensaje inicial del
agente indica que actiia como un asistente competente, aunque limitado en su capacidad

para acceder a informacién en tiempo real.

prompt = ChatPromptTemplate.from_messages(

I
(
"system",
"""Eres un asistente muy poderoso, pero nmo conoces los
< acontecimientos actuales.”""",
)
"user", "{inputl}"),
MessagesPlaceholder(variable_name="agent scratchpad"),
]

A continuacién, se definen las herramientas asociadas al agente, que contribuyen a
la resolucion de consultas: tools = [user_input, search_query, search_serper].
Posteriormente, el modelo de lenguaje se vincula con estas herramientas, permitiendo al

agente utilizarlas durante su ejecucion: 11lm_with_tools = 1lm.bind tools(tools).

5En este contexto, un chat se refiere al intercambio de mensajes de texto entre el usuario y el agente
a través de una interfaz, lo que permite una interaccién inmediata entre ambas partes.
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agent = (

{
"input": lambda x: x["input'],
"agent scratchpad": lambda x: format_to_tool messages/(
x["intermediate_steps"]
)
+
| prompt

| 11m with_tools
| ToolsAgentOutputParser()

La arquitectura del agente se implementa mediante funciones lambda que procesan
tanto la entrada del usuario como los mensajes intermedios, convirtiéndolos en un
formato adecuado para su posterior utilizacion. Luego, se aplica una plantilla de
mensajes que organiza la informacién de manera estructurada, y se integra el modelo
de lenguaje con las herramientas disponibles para facilitar su interaccion. Finalmente,
se incorpora un parser encargado de analizar y transformar los resultados en acciones o
respuestas finales del agente, en un formato mas comprensible para su ejecucién. Este
parser utiliza el parametro tool calls, si estd presente, para obtener los nombres y
entradas de las herramientas; en caso contrario, se asume que AIMessage constituye
la salida final. La figura 4.2 ilustra un ejemplo del proceso de formateo de las tareas

dirigidas al agente.

Model I/O

Format Predict Parse

x = “foo”, y = “bar”

“Does foo like bar, LLM {

busaidbic
'Foo does... & < .,
reason”; “Because ....
3
“Does {x} like {y},

Model

and why?”

Figura 4.2: Ejemplo de comportamiento del modelo LLM en la interaccién de entrada
y salida gestionada por un agente.®

SFuente: LangChain.
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Por tultimo, el ejecutor del agente se instancia con la siguiente instruccion:

agent_executor = AgentExecutor (agent=agent, tools=tools,
< return_intermediate_steps=True)

Este componente gestiona el uso del agente, determinando de manera eficiente cémo
y cuando deben invocarse las herramientas para cumplir con la tarea asignada. Ademas,
se habilita el argumento return_intermediate_steps, lo que permite registrar un
historial detallado de los pasos intermedios realizados por el agente durante su

ejecucion, util para analizar el proceso de toma de decisiones del agente.

4.2.1. Herramientas Disponibles

Como se mencion6 previamente, el agente desarrollado en este trabajo aprende
a invocar funciones y APIs externas para llevar a cabo tareas especificas y adquirir
informacion adicional que no esta incorporada en los pesos del LLM.

Las herramientas actiian como interfaces que permiten al agente interactuar con el
entorno. Estas se definen mediante la anotacion @tool y se describen por su nombre,
una explicacion de sus funcionalidades, y las instrucciones precisas para su uso. Esta
informacion es esencial para que el agente identifique la funciéon correspondiente, ya
que cada herramienta representa una accion especifica que debe ejecutar.

En esta seccién se explican las herramientas disponibles para el agente, resaltando
sus propiedades. Entre ellas, se incluyen: user_input, que permite realizar solicitudes
de ayuda; search_query, disenada para realizar bisquedas en colecciones de video
utilizando texto o imagen; y search_serper, que facilita la busqueda en la web de
imagenes relacionadas con una tematica especifica. La figura 4.3 ilustra las conexiones
entre el agente y estas herramientas, proporcionando un resumen grafico de su

funcionamiento.

41



Busqueda
en una base

de datos
Representacion vectorial disponible
de consultas
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user_input
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transformers/
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p======= !

Consulta E LangChain

Agente auténomo

Segmentos de video
ordenados segln su

> search_query similitud a la consulta

* Texto ! basado en LLM
e Imagen !--
Usuario
search_serper
A2
Blusqueda \
de imagenes —
en la web

I:":ID Seleccién de

© .
ON.

®

una imagen

Figura 4.3: Diagrama de interaccion y procesamiento de consultas mediante el agente

auténomo basado en un LLM.

Solicitud de Asistencia al Usuario

Cuando el agente no puede responder a una pregunta o requiere informaciéon

adicional, ya sea porque no comprende completamente la consulta o porque sus

herramientas no son suficientes para resolverla, recurre a la herramienta de entrada

del usuario. Esta herramienta permite que el sistema solicite los datos necesarios al

usuario y suspenda la ejecucion hasta recibir una respuesta, la cual se presenta en

la interfaz mediante un widget” de entrada de texto. De este modo, permite corregir

errores o proporcionar aclaraciones sobre la consulta inicial, mejorando la interaccion

entre el sistema y el usuario y ayudando a prevenir respuestas inexactas.

"Un widget es un elemento grafico interactivo en una interfaz que facilita la interaccién del usuario
con el sistema para la ejecucion de acciones especificas o la visualizacién de datos.
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Lo siento, no encuentro la respuesta a tu pregunta. ; Podrias ayudarme? Proporciona informacion
adicional en el cuadro de texto y pulsa ENVIAR AYUDA.

Escribe tu respuesta:

Enviar ayuda

Figura 4.4: Herramienta user_input: Solicitud de asistencia al usuario. Surge cuando
el agente no logra interpretar adecuadamente la consulta realizada. Al incorporar las
correcciones necesarias para que el agente resuelva la consulta, la respuesta modificada
se convierte en la nueva entrada del sistema.

Buasqueda de Videos en Colecciones

La siguiente herramienta facilita la realizaciéon de btisquedas seméanticas en bases de
datos vectoriales para recuperar recursos audiovisuales sobre una tematica especifica,
permitiendo al usuario elegir entre consultas basadas en texto o en imagenes. Integra
todo el proceso, desde la seleccion de la modalidad de entrada hasta la presentacion

organizada de los resultados.

blsqueda: TEXTO, pregunta: jugadoresde baloncesto , coleccién de videos: RTVEArchivo y niimero de
Resultado 1 v
Resultado 2 v
Resultado 3 v

Figura 4.5: Herramienta search_query: Busqueda de videos en colecciones. En este
ejemplo, se ha realizado una busqueda de tres recursos audiovisuales relacionadas con
la tematica “jugadores de baloncesto” en la colecciéon RTVEArchivo.

43



Dependiendo del tipo de consulta, la herramienta aplica la transformacion
correspondiente: si se trata de texto, primero traduce la consulta al inglés y luego
genera el vector de caracteristicas utilizando el codificador de texto del modelo CLIP.
En el caso de imagenes, se procesa la imagen en formato PIL Image y se obtiene su
vector de caracteristicas utilizando el codificador de imagenes. Durante este proceso,
el modelo se congela, dado que se esta realizando una inferencia, asegurando asi la
estabilidad de las predicciones.

Ambas modalidades de consulta, texto e imagen, se tratan de manera uniforme
en cuanto a su representacion en un espacio vectorial compartido, alineandose con las
representaciones vectoriales de los videos almacenados en la base de datos. El agente se
conecta a la base de datos Q)drant, donde busca los elementos mas similares al embedding
generado, basindose en la similitud coseno dentro de la coleccion seleccionada por
el usuario. Este proceso permite recuperar los elementos de video mas relevantes en
funcién de la consulta, como se ha explicado mas detalladamente en la subseccion 3.2.2.

Una vez identificados los elementos ma&s similares, la herramienta organiza y
presenta los resultados. Se proporciona no solo la informacion basica y los metadatos
de las secuencias de video mas similares, sino que también se ilustra la escena especifica
del video donde se encuentra el contenido relacionado con la consulta (figura 4.6).

Adicionalmente, se genera una representacion visual mediante un grafico UMAP,
que permite comparar la distribucion de todos los fotogramas de la secuencia de video
con el vector de la consulta original, y asi realizar una busqueda mas fina entre ellos.
De este modo, el sistema identifica y presenta el fotograma con la menor distancia
euclidea, es decir, el més cercano a la consulta y, por tanto, el méas similar segin dicha
métrica, lo que permite al usuario verificar visualmente la precisién de la btsqueda
(figura 4.7).

Finalmente, los resultados se reordenan segin las comparaciones en la
representacion UMA P, proporcionando al usuario una perspectiva adicional sobre la
relevancia de los resultados obtenidos (figura 4.8).

Esta herramienta permite realizar busquedas multimodales avanzadas en bases
de datos indexadas previamente, explotando la capacidad del modelo CLIP para
representar tanto contenido visual como textual en un espacio vectorial comun,
optimizando asi la identificacién de similitudes entre diferentes tipos de datos. Ademas,
analiza la métrica de similitud coseno, que es especialmente eficaz para busquedas
semanticas, ya que permite identificar no solo coincidencias exactas, sino también
relaciones conceptuales o tematicas entre los elementos consultados y los almacenados

en la base de datos.
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Resultado 1 -~

Informacion del resultado obtenido durante el proceso de biisqueda en secuencias:
Similitud coseno: 0.2491

Tematica: Sports

Titulo: BALONCESTO

Video: 100785860.mp4

Escena: 0

Tiempo de inicio de la escena: 00:00:00,040

Tiempo de fin de la escena: 00:00:41,040

Secuencia de la escena: 0

Video de la escena encontrada en la base de datos.

b 003 /041
#

Figura 4.6: Continuacion del ejemplo mostrado en la figura 4.5: Resultado con el mayor
valor de similitud coseno entre la representacién vectorial de la consulta y el promedio
de los vectores que componen la secuencia del video.

45



Informacion del resultado derivada del proceso de blisqueda fina dentro de la secuencia:

Representacion UMAP de los fotogramas de la secuencia y la consulta realizada.

= Etiqueta

24 = B ®  Secuencia

& s @ ®  Maxima similitud
22 . ] . ® (Consulta

L L]
. Minima distancia: 3.2129
. [

20

/ L] ™ =

~ 18 - e
.
L ] . .
16 . 2
- L]
14
. @
. L)

12 = L]

.
10 L ] .

5 10 15 20 25

Dim 1

Fotograma con minima distancia euclidea: 3.2129

Figura 4.7: Continuacién del ejemplo: Representacion UMAP de los fotogramas
correspondientes al resultado 1, junto con el fotograma de menor distancia euclidea.
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Resultados reordenados segun el proceso de busqueda fina:

ASYT

Posicion #1: Resultado 2 Posicion #2: Resultado 3 Posicion #3: Resultado 1

E2T77

(distancia euclidea: 1.5276 (distancia euclidea: 1.5277) (distancia euclidea: 3.2129

Figura 4.8: Continuaciéon del ejemplo: Reordenamiento de los resultados segtin la
distancia euclidea entre las representaciones UMAP de los fotogramas y la consulta.

Buasqueda de Imagenes de Muestra en la Web

La busqueda en la web es una de las funcionalidades mas versatiles y potentes que
los agentes auténomos pueden emplear. Al integrar capacidades de busqueda dentro
del marco de LangChain, estos agentes acceden a una vasta cantidad de recursos
informativos, lo que mejora significativamente la precisién y relevancia de las respuestas
generadas.

En este contexto, destaca la herramienta de busqueda Serper, disenada
especificamente para la recuperacion de imagenes en linea sobre temas especificos.
Basada en la API de Serper, esta herramienta aprovecha el motor de busqueda
ultrarrapido de Google para recuperar un nimero determinado de imagenes relevantes,
entre 1 y 10, relacionadas con la consulta indicada. Para llevar a cabo esta busqueda,
se utiliza el cddigo search = GoogleSerperAPIWrapper (type="images"), que invoca
el motor de busqueda mediante results = search.results(query).

Durante el proceso, se identifican las URLs (Uniform Resource Locators)
de las imagenes mas pertinentes, y aquellas cuya direcciéon es valida se
descargan utilizando el comando cURL® (Client URL). Este comando,
curl --retry 5 -o {image path} {imagel}, garantiza la fiabilidad de la descarga,
ya que intenta repetirla hasta cinco veces en caso de errores. Las imagenes descargadas
se almacenan localmente, y su integridad se verifica mediante su apertura. Solo las
imagenes que superan esta verificacién se presentan al usuario, y sus direcciones se

registran para su uso en futuras tareas.

8cURL es una herramienta de linea de comandos que permite transferir datos entre un dispositivo
y un servidor utilizando diversos protocolos.

47



Una caracteristica adicional de esta herramienta es la posibilidad de que el usuario
seleccione una de las imégenes recuperadas para utilizarla en tareas posteriores, como
busquedas en colecciones de videos. Esta funcionalidad incrementa la flexibilidad
del sistema, permitiendo una experiencia de usuario més eficiente y personalizada,
al tiempo que facilita la obtenciéon de imagenes de muestra para su uso en otras
aplicaciones.

Esta herramienta de busqueda avanzada ofrece la capacidad de recuperar
informacion visual actualizada, algo que el modelo de lenguaje no puede realizar de
manera independiente. Asi, la integracién de esta herramienta con el modelo de lenguaje
amplia las capacidades del sistema, ofreciendo soluciones méas completas y eficaces para

la recuperacién de informacion.

Tipo de blsqueda: WEB , pregunta: elefantes en la sabana , nimero de resultados: 4

Imagen 1 Imagen 2

Imagen 3 Imagen 4

Figura 4.9: Herramienta search_serper: Busqueda de imagenes de muestra en la web.
En este ejemplo, se ha realizado una busqueda de cuatro imagenes relacionadas con la
tematica “elefantes en la sabana’.

48



4.2.2. Descomposicion de Tareas Complejas

La técnica de cadena de pensamiento (CoT) mejora significativamente el
rendimiento de los modelos en tareas complejas al instruirlos a descomponer las tareas
dificiles en subtareas mas manejables, facilitando asi una mejor comprensiéon del proceso
de razonamiento paso a paso.

El agente autéonomo procesa la entrada del usuario en un flujo continuo, gestionando
acciones y observaciones de manera secuencial e iterativa para resolver la consulta.
Para habilitar la transmision en tiempo real de los pasos necesarios para alcanzar el
resultado final, se utiliza el comando agent_executor.stream({"input": input}),
el cual estructura el proceso mediante una evaluacion secuencial y condicional de los

fragmentos de datos, segiin su contenido.

Dato Contenido
. "actions": Mensajes de chat correspondientes a la
Acciones ) L L
invocaciéon de la accion.
"steps": Registro completo de las acciones del agente
. hasta el momento, incluida la acciéon actual y sus
Observaciones . .
observaciones (mensaje de chat con las respuestas de la
invocacién de funciones).
Respuesta final "output": Mensajes de chat con el resultado final.

Tabla 4.1: Descripcion del contenido de cada tipo de fragmento de datos involucrado
en el proceso de razonamiento del agente.

Durante este proceso, el agente alterna entre la ejecucion de acciones y la
observacion de los resultados obtenidos, repitiendo este ciclo hasta alcanzar el objetivo
deseado (véase un ejemplo en el anexo D). En cada iteracién, los fragmentos de datos
se clasifican en tres categorias principales: acciones, observaciones y resultados finales.

Si un fragmento contiene acciones, estas se afiaden a una lista de tareas, generandose
un mensaje que especifica la herramienta a emplear y la entrada correspondiente.
Cuando el fragmento corresponde a una observacion, el sistema presenta el resultado
proporcionado por la herramienta utilizada. Este proceso continiia hasta que se obtiene
un resultado final, momento en el cual concluye la intervencion del agente.

Al finalizar, se muestra un resumen de las herramientas utilizadas a lo largo del
procedimiento, indicando el éxito de la operacion y marcando la tarea como completada.

Para iniciar una nueva consulta, el usuario debe repetir el mismo procedimiento.
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Figura 4.10: Proceso de razonamiento para la toma de decisiones y ejecucion de tareas.

En caso de que un fragmento de datos no pertenezca a ninguna de las categorias
previstas (acciones, observaciones o resultados finales), se genera una excepciéon para
manejar el error, lo que sugiere que los datos son invalidos o no se ajustan al flujo
esperado, interrumpiendo la operacion del agente.

Este enfoque estructurado garantiza que las acciones del agente queden registradas
de manera precisa y que tanto los resultados como las excepciones se gestionen
eficazmente. Asi, el proceso de resolucién de consultas mediante el concepto CoT
demuestra la capacidad de razonamiento del agente, ofreciendo una solucién robusta y

eficiente en la ejecucién de tareas complejas.
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Capitulo 5

Bases de Datos

La fiabilidad de los sistemas de recuperacion de informacién es un aspecto complejo
de medir, como se discutira mas adelante. No obstante, es imprescindible contar con
un dato objetivo que permita evaluar el funcionamiento del sistema. Por consiguiente,
para la implementacion de las etapas previamente descritas en este trabajo y para la
evaluacion global del mismo, se han utilizado dos bases de datos etiquetadas: MSR-VTT
y RTVEArchivo.

5.1. MSR-VTT: Microsoft Research Video to
Text

La base de datos MSR-VTT (Microsoft Research Video to Text) [36] fue creada por
Microsoft Research para facilitar la descripcion de videos mediante lenguaje natural,
abarcando una gran escala de datos, diversidad de categorias, y riqueza en contenido
y descripciones.

MSR-VTT se desarroll6 seleccionando las 257 principales consultas de bisqueda de
videos en un motor comercial, cubriendo 20 categorias' generales. De cada consulta,
se extrajeron los 118 mejores resultados, eliminando videos duplicados, cortos o de
baja calidad visual. Posteriormente, se segmentaron los videos mediante histogramas
de color, se filtraron y luego se seleccionaron aleatoriamente 10,000 clips®. Cada clip
tiene una duracién de entre 10 y 30 segundos, acumulando un total de 41.2 horas de
contenido.

Cada clip de video en color fue descrito con aproximadamente 20 oraciones naturales

en inglés por multiples anotadores mediante Amazon Mechanical Turk (véase tabla 5.1).

'Estas 20 categorfas incluyen musica, personas, juegos, deportes (acciones), noticias
(eventos/politica), educacién, programas de televisién, peliculas (comedia), animacién, vehiculos
(autos), tutoriales, viajes, ciencia (tecnologia), animales (mascotas), nifios (familia), documentales,
comida (bebida), cocina, belleza (moda) y publicidad.

2Un clip de video se define como un segmento breve y continuo de un video que captura una escena
especifica.
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Se eliminaron las oraciones duplicadas y las demasiado cortas, obteniendo un total de
200,000 pares de clip-oracion, proporcionando un rico conjunto de datos textuales que

reflejan con precision las escenas de los videos.

1. A black and white horse runs around.
2. A horse galloping through an open field.
3. A horse is running around in green lush grass.

4. There is a horse running on the grassland.

5. A horse is riding in the grass.

1. A woman giving speech on news channel.
2. Hillary Clinton gives a speech.

3. Hillary Clinton is making a speech at the
conference of mayors.

4. A woman is giving a speech on stage.

5. A lady speak some news on TV.

1. A child is cooking in the kitchen.

2. A girl is putting her finger into a plastic cup
containing an egg.

3. Children boil water and get egg whites ready.

4. People make food in a kitchen.

5. A group of people are making food in a kitchen.

Tabla 5.1: Ejemplos de los clips y las oraciones etiquetadas del conjunto de datos
MSR-VTT. Se proporcionan tres muestras, cada una contiene cuatro fotogramas para
representar el clip de video y cinco oraciones etiquetadas manualmente.

Para fines de entrenamiento, validaciéon y prueba, los clips se distribuyeron en
funciéon de las consultas de busqueda originales. Asi, se asignaron 6,513 clips para
entrenamiento, 2,990 para prueba y 497 para validacion, con una division de 65 %,
30% y 5% respectivamente. En el trabajo en cuestién, se utiliza exclusivamente el
subconjunto de prueba. Esto permite un manejo de datos adecuado para la evaluacion
del sistema de busqueda y recuperacion de informacion en condiciones controladas y

comparables.
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Q Categorias

Figura 5.1: Distribucién de categorias de video en el subconjunto de prueba del conjunto
de datos MSR-VTT.

En conclusién, la base de datos MSR-VTT se consolida como un recurso esencial
y de referencia en la interseccion de video y lenguaje, proporcionando un banco de
pruebas sélido para la investigacion y el desarrollo en el ambito del analisis de video. Su
versatilidad y la variedad de categorias que abarca destacan especialmente en sistemas
de busqueda y recuperacién de informacion, permitiendo una exploraciéon amplia y

diversa de posibilidades.

5.2. Archivo de RTVE (Radio Televisién Espanola)

RTVEArchivo es una base de datos que contiene fragmentos del Archivo de RTVE?
(Radio Televisién Espanola), una de las colecciones audiovisuales més importantes de
Espafia por su volumen y la riqueza de los documentos que alberga. Este archivo digital
almacena més de un milléon de horas de emision, cubriendo méas de 50 afios de historia.
Ademas de conservar material audiovisual, desempena un papel vital en la difusion del
patrimonio cultural e histérico de Espana, ofreciendo acceso a contenido significativo
tanto a nivel nacional como internacional. La digitalizacién de estos fondos constituye
un proceso esencial y continuo, disenado para prevenir la pérdida de esta invaluable
memoria historica. Esta iniciativa busca asegurar la accesibilidad de los documentos
audiovisuales, actuando como un testimonio duradero de la historia nacional.

RTVEArchivo retine una coleccién de 199 videos con duraciones que oscilan entre
17 segundos y 6.5 minutos. Cada video estd acompanado de un titulo y hasta tres
observaciones, como se muestra en la tabla 5.2. Las etiquetas asociadas han sido
elaboradas por profesionales de la documentacién audiovisual, garantizando una alta
calidad y precisién en la caracterizacion del contenido, reflejando la dedicacién en la

construccién de esta base de datos.

SRTVE. Pagina web oficial: https://www.rtve.es/
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MOTOCROSS: COMPETITION
AND PRIZE DELIVERY.

1. People with motorcycles.
2. FExtreme sports.

3. Motocross racing.

Tabla 5.2: Muestra de un video de RT'VEArchivo, representada con cuatro fotogramas
y acompaiiada de su titulo y observaciones traducidas al inglés.

A diferencia de la base de datos MSR-VTT, que presenta videos en color,
RTVEArchivo se compone mayormente de videos en blanco y negro, muchos de ellos
historicos y de gran antigliedad. Esta particularidad resalta la singularidad y el valor
patrimonial del archivo de RTVE.

Asimismo, algunos videos incluyen especificaciones tematicas que facilitan su

categorizacion. La figura 5.2 ilustra la distribucién tematica de los videos.

Otros

Militar

Tecnologia y Transporte
Salud y Bienestar
Industria y Trabajo
Festividades y Eventos
Familia y Sociedad

Deportes

Grupos de tematicas

Ocio y Entretenimiento
Educacion e Informacion
Comercio y Economia

Arte y Cultura

Agricultura y Naturaleza

0 5 10 15 20 25 30 35 40

N2 de videos

Figura 5.2: Distribucién tematica de los videos en el conjunto de datos RTVEArchivo.

En resumen, RTVEArchivo es un recurso excepcional para la investigacion
académica y aplicaciones practicas, especialmente en contextos histéricos. Su coleccion
es ideal para evaluar sistemas de busqueda y recuperacién, asi como para la

conservacion y remasterizacion de material audiovisual.
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Capitulo 6

Metodologia Experimental y
Resultados

6.1. Evaluacién de la Biisqueda Semantica

Evaluar la fiabilidad de un sistema de busqueda semantica es un desafio complejo
debido a la naturaleza de su funcionamiento, que se basa en la interpretacion del
significado de los términos en lugar de su coincidencia literal. Este enfoque ofrece
ventajas significativas en comparacion con otros tipos de buisquedas, como la capacidad
de realizar consultas con alta granularidad y recuperar elementos que no estan
explicitamente etiquetados con una tematica concreta. Sin embargo, también presenta
dificultades a la hora de medir objetivamente su rendimiento, ya que, en presencia
de datos con caracteristicas semanticamente similares, pero etiquetados de manera
diferente, diversos resultados pueden considerarse validos. Por esta razon, en este
trabajo se ha decidido analizar el peor caso posible, validando como respuestas correctas
unicamente aquellas que coinciden exactamente con la etiqueta especifica. Esto implica
que los resultados reflejen un limite minimo, ya que se descartan recursos similares que,
aunque posiblemente semanticamente correctos, corresponden a otros videos distintos
al de la descripcién proporcionada.

Los experimentos se han realizado utilizando la herramienta de bisqueda de
videos search_query en dos bases de datos: RTVEArchivo y MSR-VTT, previamente
caracterizadas en el capitulo anterior. Los videos de estas colecciones estan etiquetados
con diversas descripciones de su contenido, las cuales se han empleado como consultas
para el sistema. En el caso de RTVEArchivo, cada video cuenta con entre una y
tres descripciones, mientras que los videos de MSR-VTT tienen 20 descripciones

disponibles.
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La herramienta se configura para conectarse a las bases de datos de Qdrant y
recuperar los 50 resultados mas similares a la consulta formulada. Los diferentes
experimentos se basan en la construccion de las consultas, que incluyen combinaciones
aleatorias de descripciones y, en algunos casos, el titulo del video. Para la formaciéon
del vector de consulta, se han empleado dos métodos de analisis: Text Aggregation
(TA) y Mean Average (MA). El método TA consiste en concatenar las descripciones
para formar una consulta densa, truncandola si excede el limite de tokens permitido
por el modelo CLIP, y luego procesarla mediante el codificador de texto para obtener
el embedding de la consulta. El método MA, por su parte, codifica las descripciones
individualmente y calcula el promedio de dichas representaciones.

Como métrica de fiabilidad, se ha registrado la posicion del resultado correcto en la
lista de resultados devueltos, permitiendo recopilar estadisticas de recall. Esta métrica
mide la fraccién de instancias relevantes (en este caso, recursos audiovisuales) que son
recuperadas en diferentes puntos de corte (top 1, 5, 10 y 50). Un recurso se considera
recuperado si aparece en la lista de resultados dentro del rango especificado; de lo
contrario, no se cuenta como recuperado. El recall se calcula mediante la siguiente
formula:

Instancias relevantes recuperadas

Recall =

6.1
Todas las instancias relevantes (6.1)

Base de datos RTVEArchivo
Experimento | R@1 R@5 R@10 R@50

1desc 34.7  59.8 67.3 87.9
3desc+MA 39.7  66.3 74.4 91.5
3desc+TA 42.7  69.3 77.4 91.5

ldesc+tit+MA | 43.7  71.9 80.4 93.5
ldesc+tit+TA | 49.2  76.4 81.9 95.0
3desc+tit+MA | 50.3  71.9 81.4 94.0
3desc+tit+TA | 51.3 72.4 81.4 96.0
Base de datos MSR-VTT
Experimento | R@1 RQ@Q5 R@10 R@50

1desc 23.6 44.5 53.7 73.9
3desc+MA 39.2 63.2 73.3 89.4
3desc+TA 421  68.3 77.0 92.7

10desc+MA 52.1 76.2 84.2 95.7

Tabla 6.1: Resultados de recall (%) en bisquedas semanticas para RTVEArchivo y
MSR-VTT a través de diferentes experimentos.
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Los resultados de los experimentos aparecen resumidos en la tabla 6.1, que
proporciona una vision detallada del rendimiento del sistema en términos de fiabilidad
en distintos escenarios. En la tabla, “Xdesc” representa el nimero de descripciones
aleatorias que componen la consulta (donde X puede ser 1, 3 o 10), y “tit” indica
la inclusién del titulo del video en la consulta. Estos datos son fundamentales para
comprender las capacidades y limitaciones del sistema en contextos reales, donde una
misma etiqueta puede referirse a diferentes contenidos semanticamente similares. Los
resultados se presentan en porcentajes para reflejar la proporcion de consultas en las

que se ha recuperado el resultado correcto en cada experimento.

6.2. Evaluacion del Agente Auténomo

Debido a la falta de guiones de prueba, no ha sido posible realizar una evaluacion
objetiva del funcionamiento del agente auténomo. Sin embargo, se han obtenido los
siguientes resultados a partir de una evaluaciéon subjetiva.

Al concatenar diferentes consultas, el agente ha demostrado ser capaz de
descomponer las tareas en el orden correcto, seleccionando adecuadamente las
herramientas y pardmetros requeridos. No obstante, dado que las consultas deben
incluir todos los parametros necesarios para el uso de cada herramienta, en casos
donde se especifica correctamente la tarea, el agente puede identificarla pero, si no
se proporcionan todos los detalles necesarios, tiende a “alucinar”, es decir, a inventar
informacion infundada para suplir la falta de algin parametro especifico. Este fenémeno
ocurre con mayor frecuencia cuando el usuario no especifica la coleccion en la que desea
realizar la busqueda. Para mitigar estos errores, se han anadido excepciones en el coédigo
fuente.

En cuanto a las diferencias entre ambos modelos de lenguaje, se observaron
pocas discrepancias. Ambos cumplieron con eficacia su funcién de razonamiento. Una
diferencia es que GPT-4 suele comprender mejor el proceso de pensamiento de principio
a fin, mientras que Llama 3, en ocasiones, continta “pensando” después de haber
completado su tarea. Por esta razon, se le ha programado para que finalice su ejecucion

una vez que la consulta haya concluido, evitando asi entrar en un bucle innecesario.
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Capitulo 7

Conclusiones y Lineas Futuras

Las conclusiones expuestas en este capitulo responden, junto a los resultados
obtenidos y a los desafios enfrentados a lo largo del desarrollo del trabajo, a los objetivos

planteados inicialmente en la introduccion.

Integracion de Contenido Textual y Visual:
La arquitectura del modelo CLIP ha demostrado ser eficaz en la comparacion
de texto e imagen dentro de un espacio vectorial comun. Esta capacidad permite
generar representaciones que capturan las caracteristicas semanticas de ambos
tipos de contenido, facilitando la realizacién de buisquedas multimodales basadas

en su significado intrinseco.

Investigaciéon y Analisis de Tecnologias de Segmentacién Semantica:
El algoritmo KTS y la combinacion de UMAP y HDBSCAN han demostrado
ser herramientas eficaces para la segmentacién seméantica de videos, permitiendo
reducir el volumen de datos almacenados sin comprometer la integridad ni la
relevancia de los resultados. La eleccion de UMAP+HDBSCAN se justifica no
solo por su eficiencia en la indexacién del contenido, sino también por su mayor
rapidez de procesamiento, lo que constituye una ventaja operativa significativa

al agilizar el andlisis de los videos.
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Desarrollo y Evaluacion de un Sistema de Busquedas Semanticas:
La herramienta search_query ha demostrado ser eficaz en la recuperacion
de recursos audiovisuales. A pesar de las dificultades encontradas al evaluar
la fiabilidad del sistema, el andlisis del peor caso posible muestra resultados
favorables. Se concluye que el sistema es efectivo para realizar busquedas
semanticas y tiene un gran potencial cuando las consultas son adecuadamente
optimizadas. Se ha observado una mejora significativa en la precision del sistema
al utilizar consultas formadas con un mayor nimero de descripciones, esto es,
mas detalladas. Ademads, el método TA generalmente produce mejores resultados

que MA, especialmente en las métricas de recall RQ1 y RQ5.

Implementacién de un Agente Auténomo:
Los grandes modelos de lenguaje GPT-4 y Llama 3 han demostrado su capacidad
para habilitar a los agentes auténomos en la comprension de entradas complejas,
descomponiéndolas en pasos mas simples y desarrollando flujos de trabajo eficaces
basados en la técnica CoT. Estos agentes pueden identificar, organizar y coordinar
las herramientas y acciones necesarias para resolver tareas dificiles de manera
eficiente. Ademas, el acceso gratuito a Llama 3 lo hace una opcién atractiva para

la implementacion del agente, minimizando costos sin sacrificar su funcionalidad.

Finalmente, se cumple el objetivo principal de este trabajo:

Desarrollo de un Asistente para el Proceso de Ideacion:
La interfaz descrita en el anexo E, muestra la aplicaciéon desarrollada, que
integra todas las tecnologias estudiadas. Esta interfaz permite a los usuarios,
en particular a profesionales del periodismo, recuperar imagenes y recursos
contextualmente adecuados que les inspiren en el proceso creativo de la
composiciéon y generacion de nuevas piezas audiovisuales. La simplicidad del
sistema, permite la introduccion de una imagen o un guion predefinido como
consulta, para mejorar notablemente la experiencia del usuario en la obtencion

de ideas.
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Como lineas futuras, se propone la incorporacion de un modulo que reorganice
los resultados candidatos segin su relevancia para la consulta, empleando un
reranker multimodal que actie como un segundo filtro. Este moédulo compararia
iméagenes y texto para determinar si los recursos audiovisuales recuperados, aunque
semanticamente similares, son verdaderamente pertinentes para la consulta especifica.
Esta mejora aumentaria la robustez del sistema, incrementando su precision y utilidad
al priorizar los resultados mas relevantes. Ademaés, se plantea realizar una evaluacién
del agente autonomo en un entorno periodistico de television, lo que permitiria transitar

hacia una prueba de concepto sélida y especifica para este contexto.
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Anexo A

ViT: Vision Transformer

El Vision Transformer (ViT) es un modelo innovador que adapta la arquitectura
Transformer, originalmente diseniada para el procesamiento de lenguaje natural, a
tareas de visién por computadora. Este enfoque introduce una metodologia efectiva
y diferente en comparacién con los modelos tradicionales, como las redes neuronales
convolucionales. A continuacion, se describe su arquitectura y funcionamiento, con

apoyo de la figura A.1.
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El proceso comienza con la descomposicién de la imagen de entrada en pequenos

Figura A.1: Arquitectura del Vision Transformer.

bloques de tamafio fijo, generalmente de 16 x 16 pixeles. A diferencia del enfoque
convencional que trata las imagenes como matrices bidimensionales de pixeles, el ViT
reorganiza cada uno de estos bloques en un vector unidimensional mediante un proceso

de “aplanamiento” (flattening).
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Posteriormente, estos vectores se someten a una proyeccion lineal que los transforma
en vectores de dimensiéon fija, lo que estandariza la representaciéon de cada bloque
y facilita su procesamiento posterior. Los vectores resultantes, denominados patch
embeddings, encapsulan una representacion compacta y uniforme de los fragmentos de
la imagen. Esta conversion simplifica la manipulacion de la imagen en una secuencia
de vectores, un formato mas adecuado para la arquitectura Transformer.

Para conservar la disposicion espacial de los datos, se anade informacién posicional
a los patch embeddings. Estos positional embeddings se suman a los vectores de los
bloques, preservando la ubicacion original de cada bloque dentro de la imagen. Esto
permite al modelo no solo reconocer las caracteristicas visuales de los bloques, sino
también comprender su disposicién espacial en la imagen global, aspecto crucial para
la interpretacion precisa del contenido visual.

Los vectores enriquecidos con informacion posicional se introducen en un codificador
Transformer, el nucleo del ViT. Este codificador alterna entre mecanismos de
Multi-Head Self-Attention (MSA) y bloques de Multilayer Perceptron (MLP). El
self-attention permite al modelo analizar simultaneamente las interacciones entre
diferentes regiones de la imagen, lo cual es esencial para captar la estructura global y
evaluar las relaciones entre los bloques. Cada capa dentro del codificador se refuerza
con normalizacién y conexiones residuales, mejorando la estabilidad del entrenamiento
y la convergencia del modelo.

Finalmente, durante el proceso de codificacion, se introduce un token especial [CLS]
(classification token) al inicio de la secuencia de vectores de bloques. A medida que
los datos avanzan a través de las capas del Transformer, este token acumula una
representacion densa de la imagen completa. El resultado es un vector de tamano
fijo, el image embedding, que captura las caracteristicas relevantes de los bloques y sus
relaciones espaciales dentro de la imagen.

El uso de ViT en la arquitectura de CLIP mejora la gestién de las relaciones
espaciales y las conexiones complejas en las imagenes, logrando una comprensiéon mas
detallada del contenido visual. Esto permite que CLIP, junto con el preentrenamiento
en grandes conjuntos de datos, vincule imagenes y texto de manera efectiva, sencilla y

escalable.
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Anexo B

Computacion de Sumas
Acumulativas

En este anexo, se presenta el procedimiento para computar las sumas acumulativas
requeridas en la optimizacién de la funcién objetivo J del algoritmo KTS. La matriz
K es una matriz cuadrada de dimensiones n x n donde cada elemento K ; representa
la similitud coseno entre los descriptores ¢ y 7.

Para mejorar la eficiencia en los calculos, se introduce el vector K1, que contiene las
sumas acumulativas de los elementos diagonales de K. Este vector se obtiene utilizando
el comando K1 = np.cumsum([0] + list(np.diag(K))). Matematicamente, K1 se

define como:

i—1
KlZ:ZdJ parai: 1,2,...,n—|—1, donde d = [O,KLI,KQ,Q,...?KWI’”] (Bl)
j=0

Aqui, K1 es un vector que comienza con cero, seguido por las sumas acumulativas de
las similitudes coseno de cada descriptor consigo mismo.

Seguidamente, se define la matriz K2, que almacena las sumas acumulativas
dobles de K. Esto se realiza mediante el comando K2 = np.zeros((n+1l, n+1)).

Mateméaticamente, K2 se expresa como:
iJ
K2,; =Y > Ky, parai=12,...,nyj=12,...,n (B.2)
k=11=1

En K2, los elementos de la primera fila y columna permanecen en cero. Cada elemento
K2, ; representa la suma acumulativa de los elementos de K desde la posicién (1,1)

hasta (i, j), integrando las similitudes coseno de subconjuntos de descriptores.
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Para el calculo la matriz de dispersion J, que recoge las varianzas no normalizadas,
se emplean K1 y K2. Las varianzas no normalizadas son una medida de dispersién
que cuantifica la variabilidad de las similitudes coseno entre descriptores en intervalos
dados, sin ajustar los valores por el tamano del intervalo. Esto implica que no se realiza
una correccion por el nimero de observaciones, lo que se traduce en una forma directa
de medir la dispersiéon sin normalizacion adicional. Mateméaticamente, la varianza no
normalizada se define como:

n

Varianza No Normalizada = » (x; — X)* (B.3)
i=1
donde x; representa cada valor del conjunto de datos y X es la media de los datos.
En este contexto, la varianza no normalizada se calcula restando el promedio de las

similitudes cruzadas de la suma de las similitudes diagonales del segmento:
t+d—1 1 t+d—1
Vtt+d = Z Ki,i - g Z Ki,j (B-4)

i=t i,j=t

El primer término se desglosa como:

t+d—1 t+d—1 t—1
1=t =1 =1

Y el segundo término se detalla de la siguiente manera:

t+d—1 t+d—1 t—1 t+d—11—1 t—1t+d—1

Y Kij= > Kij+ Y Kij— > > Kij—=> > K=

ij=t ij=1 ij=1 i=1 j=1 i=1 j=1 (B.6)
=K2(t+d—1,t+d—1)+ K2(t —1,t —1)— '
- K2(t+d—-1,t—1) - K2(t—1,t +d—1)

Por lo tanto, la ecuacién B.4 en funcién de K1y K2 se formula como:
1
=KIl(t+d—1)—K1(t—1)—=|K2(t+d—-1,t+d—1
Vtt+d ( + ) ( ) d[ ( + U+ )_'_ (B?)

+ K2t —1,t—1)— K2(t+d—1,t —1) = K2(t — 1,t + d — 1)]

Descomponer las sumas acumulativas de esta manera, en lugar de calcular
directamente las varianzas no normalizadas, permite optimizar el proceso. Las
operaciones acumulativas son mas eficientes desde el punto de vista computacional
y facilitan el manejo de grandes volimenes de datos, mejorando asi la velocidad y
precision del algoritmo KTS.

La figura B.1 ilustra un ejemplo visual de la matriz de similitudes K y sus regiones
correspondientes, facilitando la comprension del calculo de las varianzas entre intervalos

del video para lograr esa segmentacion semantica deseada.
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t-1  t+d-1

Fotograma
Similitud coseno

0 50 100
Fotograma

Figura B.1: Proceso de computo de sumas acumulativas en un intervalo con inicio en
el punto ¢ y una duracion de d.

Se resaltan varios recuadros, los cuales indican las distintas regiones de interés

necesarias para el cdlculo de las sumas acumulativas:

— Region roja: Esta area abarca los elementos desde el inicio de la matriz K hasta
el punto t+d—1. La diagonal roja corresponde al término K1(t+d—1), mientras

que el recuadro rojo se refiere al término K2(t +d — 1,t +d — 1).

— Region azul: Esta seccion representa los elementos de la matriz K desde el origen
hasta el punto ¢ — 1. La diagonal azul esta asociada con el término K1(t — 1) y

el recuadro azul con el término K2(t — 1,¢ —1).

— Region naranja: Este recuadro incluye los elementos comprendidos entre los

puntos t +d — 1 y t — 1, correspondiendo al término K2(t +d — 1, — 1).

— Region violeta: Esta area abarca los elementos entre los puntos t —1y t+d—1,

asociados con el término K2(t — 1,t +d — 1).

— Regidén gris: Esta seccién comprende los elementos desde el punto ¢ hasta el
punto t + d — 1 de la matriz K, intervalo destacado en blanco. La diagonal gris
representa el primer término de la ecuacion B.4, mientras que el recuadro gris

corresponde al segundo término de la misma.
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Anexo C

Caracterizacion de LLMs

C.1. GPT-4

El modelo GPT-4, desarrollado por OpenAl, representa un avance significativo
en el ambito de los modelos de lenguaje de gran escala. En este trabajo se
emplea especificamente la versiéon gpt-4, en su iteracién actual gpt-4-0613, la
cual ha demostrado un rendimiento superior en comparacién con versiones previas,
destacandose especialmente por su razonamiento, precision y generacion de contenido
seguro. GPT-4 sobresale en la inferencia y generacién de texto, lo que lo hace
fundamental para aplicaciones en diversas areas, desde la interaccion con usuarios hasta
el procesamiento de informaciéon compleja.

Basado en la arquitectura Transformer, GPT-4 fue preentrenado con el objetivo
de predecir el siguiente token en un documento, utilizando una vasta coleccion de
datos provenientes tanto de fuentes publicas como licenciadas. Posteriormente, su
comportamiento fue afinado con “aprendizaje por refuerzo con retroalimentacién
humana”, lo que permitié que GPT-4 se alineara con mayor precisién a los valores y
preferencias humanas. Esta alineacién ha sido reforzada mediante retroalimentacion
continua por usuarios de ChatGPT y mas de 50 expertos, resultando en mejoras

significativas en términos de veracidad, control y cumplimiento de limites predefinidos.

El desarrollo de GPT-4 se llevo a cabo sobre una supercomputadora co-disenada en
colaboracién con Microsoft Azure. Esta plataforma permitio, tras pruebas preliminares
con GPT-3.5, corregir errores y fortalecer las bases tedricas del modelo. Como
resultado, GPT-4 logr6 una estabilidad sin precedentes, posicionandose como un LLM
con un rendimiento predecible, lo que refuerza su escalabilidad y confiabilidad futuras,

ademas de su creatividad y capacidad para manejar instrucciones mas complejas.

YRLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) es una técnica que permite ajustar
las respuestas del modelo de acuerdo con las expectativas humanas, basandose en evaluaciones de
preferencia en lugar de depender exclusivamente de sefiales autométicas o métricas predefinidas. [37]
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GPT-4 es capaz de procesar un contexto de hasta 8,192 tokens?, lo que habilita
su uso en analisis extendidos y conversaciones prolongadas. La integracion de GPT-4
en aplicaciones se realiza de manera segura y eficiente mediante A Pls especializadas,
optimizando el flujo de trabajo al configurar las claves API como variables de entorno.
El acceso al modelo requiere registrarse en la API de OpenAl y obtener una clave
correspondiente, con un costo de 30$ por cada millén de tokens de entrada y 60$ por

cada millon de tokens de salida.

C.2. Llama 3

Llama 3, desarrollado por Meta, es otro gran modelo de lenguaje natural
preentrenado y ajustado para la generaciéon de texto, destacdndose por su notable
capacidad de comprension. En este trabajo, se ha implementado la version Liama 3 de
70,000 millones de pardmetros (1lama3-70b-8192), optimizado especificamente para
aplicaciones de didlogo, donde ha demostrado un rendimiento superior a numerosos
modelos de codigo abierto en términos de utilidad y seguridad.

Este modelo utiliza una arquitectura Transformer auto-regresiva optimizada, con
una ventana de contexto de 8,192 tokens y un tokenizador® que maneja un vocabulario
de 128,000 tokens. Estas caracteristicas le permiten procesar grandes volumenes de
texto de manera precisa. Ademas, para mejorar la eficiencia en la inferencia, emplea
la técnica GQA* (Grouped-Query Attention). Llama 3 fue preentrenado con més de
15 billones de tokens de datos publicos, recopilados hasta diciembre de 2023, lo que
garantiza un rendimiento actualizado y robusto. Los datos utilizados para el “ajuste
fino” incluyen conjuntos de instrucciones de acceso publico y mas de 10 millones de
ejemplos anotados manualmente.

El desarrollo de Llama 3 involucré el uso de bibliotecas de entrenamiento
personalizadas y la infraestructura del SuperCluster de Investigacion de Meta,
acumulando 6.4 millones de horas de GPU. Las GPUs empleadas fueron del tipo
H100-80GB, con un consumo de energia de 700 W cada una. A pesar de que la
generacion de este modelo produjo 1,900 tCO2eq, Meta ha compensado completamente
estas emisiones a través de su programa de sostenibilidad, asegurando la neutralizacion

del impacto ambiental.

2Los tokens son fragmentos de palabras (1,000 tokens equivalen aproximadamente a 750 palabras).

3El tokenizador es la herramienta que se utiliza para dividir un texto en unidades discretas (tokens).

4 Grouped-Query Attention (GQA) es una técnica que optimiza la eficiencia en modelos de lenguaje
al agrupar y procesar consultas similares de manera conjunta, mejorando la velocidad y reduciendo la
carga computacional sin comprometer la precisién. [38]
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Anexo D

Flujo de Trabajo del Agente
Auténomo

Como se detalla en la seccion 4.2, el mecanismo de function calling se emplea para
invocar las herramientas a través de solicitudes estructuradas en formato JSON. En
este anexo, la tabla D.2 muestra los esquemas generados durante el flujo de trabajo
del agente auténomo frente a una consulta compleja (véase la tabla D.1, que ilustra en
el guion audiovisual de ejemplo dicha consulta), la cual necesita ser descompuesta en
subtareas més manejables.

A partir del guion, el LLM del agente debe extraer las tareas necesarias para crear
la pieza audiovisual. A continuacién, se muestra un ejemplo de la biisqueda de recursos

requeridos para la creacion de la pieza titulada “La Historia del Baile”:

Tarea 1: Buscar en la coleccién RTVEArchivo dos recursos audiovisuales relacionados

con “bailes tradicionales”.
Tarea 2: Buscar en la web una imagen representativa de “baile moderno”.

Tarea 3: Buscar en la coleccion MSR-VTT un recurso que corresponda a la imagen

encontrada en la tarea anterior.
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GUION AUDIOVISUAL

INTRODUCCION

Musica [Mtsica animada y moderna]

Pantalla [Pantalla con el titulo: “La Historia del Baile”]
“iBienvenidos a un fascinante recorrido por la

Narrador . . . »
evolucion del baile a lo largo de los siglos!

SECCION 1: BAILES TRADICIONALES

[Mostrar dos recursos de RTVEArchivo sobre bailes

Pantalla .

tradicionales]

“Iniciamos con los bailes tradicionales, un vistazo a
Narrador coOmo nuestras culturas expresaban su identidad y

pasion a través del movimiento.”

SECCION 2: BAILE MODERNO

[Mostrar una imagen de baile moderno encontrada

Pantalla
en la web]
“Ahora, exploramos el baile moderno, donde la
Narrador innovacién y la energia vibrante se combinan para
crear nuevas formas de expresion.”
[Mostrar un clip de MSR-VTT relacionado con la
Pantalla . .
imagen de baile moderno]
Narrador “Este fragmento captura la esencia dinamica y

diversa que define al baile en la actualidad.”

CONCLUSION

Pantalla [Pantalla final con el titulo y créditos]
“Desde las raices profundas de nuestras tradiciones
hasta la innovacién del presente, el baile sigue siendo
Narrador una expresion en constante transformacion. jGracias
por unirse a este viaje a través del tiempo y el
movimiento!”

Tabla D.1: Ejemplo de guion audiovisual utilizado como entrada de consulta para el
asistente.
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Accién
Invocando la herramienta: "search_query" con la siguiente entrada

{
"collection": "RTVEArchivo",
"query": "bailes tradicionales",
llkll: 2

Observacién
Resultado de la herramienta:

[

{
"UMAP": [11.583260536193848, -8.780284881591797],
"reference": "I00876098",
"scene": 5,
"segment": O,
"start": "00:00:20,040",
"start_scene": "00:00:20,040",
"stop": "00:00:28,040",
"stop_scene": "00:00:28,040",
"title": "6 NEWS IN 1 MINUTE: HEADER AND NEWS",
"topic": "Educational"

},

{
"UMAP": [1.622897028923035, 14.693753242492676],
"reference": "I00786018",
"scene": 2,
"segment": 4,
"start": "00:03:06,040",
"start_scene": "00:02:41,040",
"stop": "00:03:23,040",
"stop_scene": "00:03:23,040",
"title": "LUIS CARRERO BLANCO, DEPUTY SECRETARY OF THE
— PRESIDENCY OF THE GOVERNMENT, IN EQUATORIAL GUINEA",
"topic": "Culture"

}

]

Accién
Invocando la herramienta: "search_serper" con la siguiente entrada:

{

"query": "baile moderno",
Ilkll: 1
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Observaciéon
Resultado de la herramienta: ["imagel. jpg"]
Accién
Invocando la herramienta: "search_query" con la siguiente entrada:

{

"collection": "MSR-VTT",
"query": "imagel.jpg",
Ilkll: 1

Observacién
Resultado de la herramienta:

[
{
"UMAP": [-18.08305549621582, 14.4802827835083],
"category": 3,
"scene": 0,
"segment": O,
"start": "00:00:00,040",
"start_scene": "00:00:00,040",
"stop": "00:00:10,040",
"stop_scene": "00:00:10,040",
"url": "https://www.youtube.com/watch?v=9XtknhTGbtU",
"video_id": "video7183"
}
]

Respuesta final
Finalizacion del agente: success

Tabla D.2: Flujo de trabajo del agente para resolver el ejemplo de guion audiovisual
planteado utilizando la técnica CoT.
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Anexo E

Interfaz de Usuario del Asistente

La aplicacion del asistente desarrollada en este trabajo se presenta mediante una
interfaz implementada con Streamlit', una plataforma de cédigo abierto que simplifica
la creacién de aplicaciones web interactivas utilizando el lenguaje de programacion
Python. Esta herramienta permite visualizar y compartir resultados de forma eficiente,
sin necesidad de conocimientos avanzados en desarrollo web. En este anexo, se muestra
la interfaz mencionada, acompanada de una muestra de los resultados generados en
respuesta a la consulta planteada en el anexo anterior.

La aplicaciéon comienza explicando como funciona el asistente (véase figura E.2),
guiando al usuario en la realizacion de consultas y la exploraciéon de las distintas
funcionalidades disponibles. Ademads, se incluye un ejemplo practico para facilitar su
comprension. Un selector permite elegir entre dos tipos de busqueda: una textual,
basada en una temadatica especifica, o una visual, cargando una imagen en el sistema.
Luego, se presenta un area de texto para introducir las especificaciones de la btisqueda
y, en el caso de una consulta visual, se habilita un cuadro adicional. Finalmente, un

boton muestra los resultados junto con las herramientas utilizadas.

Herramientas utilizadas ~

Para obtener el resultado de tu busqueda el agente ha utilizado las siguientes herramientas:

1. search_query
2. search_serper

3. search_query

Figura E.1: Herramientas empleadas en el proceso de resolucion de la consulta.

L Streamlit. Documentacién disponible en: https://streamlit.io/

80


https://streamlit.io/

Agente de Busqueda

iBienvenido al Agente de Busqueda! §3

Aqui puedes explorar y encontrar recursos audiovisuales en nuestras colecciones de videos

indexados o realizar blsquedas de imagenes en la web.
Como empezar:

1. Selecciona eltipo de blsqueda: TEXTO o IMAGEN.

2. Ingresa tu consulta: Escribe un guion audiovisual en el cuadro de texto y/o sube una imagen en

el espacio proporcionado sobre el tema que estas buscando.

3. Indica tus preferencias: Define el nimero de resultados que deseasy las colecciones en las que

te gustaria buscar.

4. Pulsa el botdn ENVIAR para obtener tus resultados.

Las colecciones disponibles son: RTVEArchivo y MSR-VTT. Nota: También puedes buscar en la web

(solo para busquedas de texto).
Ejemplo: "Busca 3 resultados sobre jugadores de baloncesto en la coleccion RTVEArchivo."
Para salir, escribe exit o quit.

iDisfruta del contenido con nuestro asistente! %>

Tipo de blsqueda:
() Texto
o Imagen

Escribe tu consulta:

Sube tu imagen:

@) Drag and drop file here
Limit 200MB per file « PNG, JPG, JPEG

Browse files

Enviar

Figura E.2: Visualizacion de la interfaz grafica de la aplicacion.
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Debido al comportamiento de la plataforma, cada vez que se presiona un boton,
la aplicacién se reinicia por completo, perdiendo el estado previo de los elementos.
En este caso, la ejecucion del agente y la visualizacién de los resultados estdn
anidadas en el elemento st.button("Enviar"), por lo que al pulsarlo, el script? se
reinicia, modificando el estado del botén y eliminando los estados anteriores. Para
conservar la informacién entre ejecuciones, se han implementado variables de estado
mediante st .session_state, que permiten mantener los valores entre sesiones. Se han
configurado funciones como st.cache_data y st.cache_resource para almacenar en
caché datos y recursos globales, necesarios para el correcto rendimiento del asistente.

Ademas, se incluyen mensajes informativos para diferentes situaciones: advertencias
(st.warning) que recuerdan al usuario las instrucciones, notificaciones de error
(st.error) en caso de que ocurra un fallo o excepcién durante el proceso, y

confirmaciones de éxito (st.success) cuando la tarea se ha completado correctamente.

Por favor, escribe una consulta en el cuadro proporcionado.

A\ iUps! Algo salié mal... Inténtalo de nuevo.

iCompletado! M Para realizar una nueva basqueda, simplemente sigue los mismos pasos.

Figura E.3: Mensajes informativos segin su tipo: advertencia, error o éxito.

Las figuras a continuacion ilustran los resultados obtenidos tras la consulta del

usuario, los cuales son de utilidad para la elaboracion de dicho guion audiovisual.

Tipo de blsqueda: TEXTO , pregunta: bailes tradicionales , coleccidn de videos: RTVEArchivo y niimero de
sultados: 2
Resultado 1 v
Resultado 2 v

Figura E.4: Tarea 1: Buscar en la coleccion RTVEArchivo dos recursos audiovisuales
relacionados con “bailes tradicionales™

2En programacién, un script es un conjunto de cédigo disefiado para ejecutar una tarea especifica.
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Resultado 1 .

Informacion del resultado obtenido durante el proceso de blisqueda en secuencias:
Similitud coseno: 0.2649

Tematica: Educational

Titulo: 6 NEWS IN 1 MINUTE: HEADER AND NEWS

Video: 100876098.mp4

Escena: 5

Tiempo de inicio de la escena: 00:00:20,040

Tiempo de fin de la escena: 00:00:28,040

Secuencia de la escena: 0

Video de la escena encontrada en la base de datos.

» 0:20/2:09

Figura E.5: Tarea 1: Resultado 1 (parte 1).
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Informacion del resultado derivada del proceso de blsqueda fina dentro de la secuencia:

Representacion UMAP de los fotogramas de la secuencia y la consulta realizada.

Etiqueta
®  Secuencia
Maxima similitud
® Consulta
Minima distancia: 1.8782

Dim 2

11 12 13
Dim1

Fotograma con minima distancia euclidea: 1.8782

Figura E.6: Tarea 1: Resultado 1 (parte 2).
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Resultado 2 ~

Informacion del resultado obtenido durante el proceso de blsqueda en secuencias:
Similitud coseno: 0.2599
Tematica: Culture

Titulo: LUIS CARRERO BLANCO, DEPUTY SECRETARY OF THE PRESIDENCY OF THE
GOVERNMENT, IN EQUATORIAL GUINEA

Video: 100786018.mp4

Escena: 2

Tiempo de inicio de la escena: 00:02:41,040
Tiempo de fin de la escena: 00:03:23,040

Secuencia de la escena: 4

Video de la escena encontrada en la base de datos.

> 2:41/6:29

Figura E.7: Tarea 1: Resultado 2 (parte 1).
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Informacion del resultado derivada del proceso de buisqueda fina dentro de la secuencia:

Representacion UMAP de los fotogramas de la secuencia y la consulta realizada.

Etiqueta

e ® Secuencia

wn

Maxima similitud
. - ® Consulta

Minima distancia: 0.9232

Dim 2
[ ]
[ ]

Ln

i 2 2.5 3 3

Dim1

Fotograma con minima distancia euclidea: 0.9232

Figura E.8: Tarea 1: Resultado 2 (parte 2).
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Resultados reordenados segtin el proceso de busqueda fina:

Posicion #1: Resultado 2 Posicion #2: Resultado 1

(distancia euclidea: 0.9232) (distancia euclidea: 1.8782)

Figura E.9: Tarea 1: Reorganizacion de los resultados 1 y 2.

Imagen 1

Figura E.10: Tarea 2: Buscar en la web una imagen representativa de “baile moderno”.

Resultado 1 v

Figura E.11: Tarea 3: Buscar en la colecciéon MSR-VTT un recurso que corresponda
a la imagen encontrada en la tarea anterior.
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Resultado 1 ~

Informacion del resultado obtenido durante el proceso de blsqueda en secuencias:
Similitud coseno: 0.7366

Categoria: 3

Titulo: video7183

Video: video7183.mp4

Escena: 0

Tiempo de inicio de la escena: 00:00:00,040

Tiempo de fin de la escena: 00:00:10,040

Secuencia de la escena: 0

Video de la escena encontrada en la base de datos.

» 0:00/0:11

Figura E.12: Tarea 3: Resultado 1 (parte 1).
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Informacion del resultado derivada del proceso de busqueda fina dentro de la secuencia

Representacion UMAP de los fotogramas de la secuencia y la consulta realizada.

20 - Etiqueta

® Secuencia

® Maxima similitud

® Consulta

18 ® o : :
Minima distancia: 1.9044
@
L

16

Dim 2

14 \' .

®
L]
12

~22 =20 -18 -16

Dim1

Fotograma con minima distancia euclidea: 1.9044

Figura E.13: Tarea 3: Resultado 1 (parte 2).
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