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Resumen

Los avances en el campo de la inteligencia artificial generativa, particularmente en
los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs), han ocasionado una transformacion
significativa tanto en el ambito social como cultural. Casos como el de ChatGPT han
demostrado el vasto potencial de estas herramientas, que se han integrado progre-
sivamente en las actividades cotidianas de la sociedad. Esta adopcion no se limita
unicamente a los usuarios individuales, sino que también ha sido impulsada por di-
versas instituciones, que estan apostando por la incorporacion de estas tecnologias
en sus productos.

En este contexto, se plantea la adaptacion de estas tecnologias al ambito cultural,
centrandose en el desarrollo de un asistente virtual para el Museo Nacional Thyssen-
Bornemisza. Este asistente tiene como objetivo guiar a los visitantes durante su
recorrido por el museo y responder a sus consultas sobre las obras y los autores
expuestos, asi como abordar otras inquietudes relacionadas con su visita.

El propésito principal de este proyecto es integrar la tecnologia en los entornos mu-
seisticos con el fin de promover la innovacién dentro del sector cultural. Se busca,
ademas, crear experiencias personalizadas para los visitantes, acercar la cultura a
las nuevas generaciones nativas digitales, y ofrecer nuevas formas de interaccion du-
rante las visitas, haciendo mas accesible y atractiva la experiencia museistica para
toda la poblacion.

A lo largo de este Trabajo Fin de Master se detallaran los aspectos técnicos y teori-
cos que sustentan la implementacion de esta herramienta, basada en ingenieria de
inteligencia artificial.

Palabras Clave: IA generativa, Ingenieria de IA, LLMs, Asistente virtual, Museos



Abstract

Advancements in the field of generative artificial intelligence, particularly in large
language models (LLMs), have led to a significant transformation in both social and
cultural spheres. Cases such as ChatGPT have demonstrated the vast potential of
these tools, which have been progressively integrated into the daily activities of so-
ciety. This adoption is not limited to individual users, but has also been embraced by
numerous institutions that are betting on incorporating these technologies into their
products.

In this context, the adaptation of these technologies to the cultural domain is pro-
posed, focusing on the development of a virtual assistant for the Museo Nacional
Thyssen-Bornemisza. This assistant aims to guide visitors through the museum and
respond to their queries about the exhibited works and artists, as well as address
other concerns related to their visit.

The primary goal of this project is to integrate technology into museum environments
to foster innovation within the cultural sector. Additionally, it seeks to create persona-
lized experiences for visitors, bring culture closer to new, digitally native generations,
and offer new ways to engage during museum visits, making the museum experience
more accessible and attractive to the general public.

Throughout this Master’s Thesis, the technical and theoretical aspects underlying
the implementation of this tool, based on artificial intelligence engineering, will be
detailed.

Keywords: Generative Al, Al engineering, LLMs, Virtual assistant, Museums
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Capitulo 1

Introduccion

A lo largo de este capitulo, se desarrolla la introduccion del Trabajo Fin de Master.
En primer lugar, se presenta la motivacion del proyecto, que expone el contexto y
la necesidad de la implementacion de inteligencia artificial en el ambito cultural.
A continuacion, se definen los objetivos del estudio, que guian el desarrollo de la
propuesta. Finalmente, el documento concluye con una descripcion de los contenidos
y la estructura general del trabajo.

1.1. Motivacion del proyecto

La motivaciéon de este Trabajo Fin de Master se fundamenta en la convergencia de
dos fenomenos relevantes: el avance significativo de la IA generativa, en particular los
modelos de lenguaje de gran tamano (LLMs), y la creciente necesidad de los museos
de innovar en sus formas de interaccion con el publico. La irrupcion de herramientas
como ChatGPT [1] ha demostrado que es posible mantener conversaciones naturales
y contextuales con sistemas automatizados, lo que abre nuevas posibilidades para su
aplicacion en entornos culturales.

En el ambito museistico, diversas instituciones han comenzado a explorar el poten-
cial de la IA para enriquecer la experiencia del visitante. Por ejemplo, el Museo del
Prado ha implementado herramientas de lectura aumentada basadas en IA para con-
textualizar sus obras y facilitar su comprension [2]. Asimismo, el uso de tecnologias
interactivas y personalizadas se ha identificado como una estrategia clave para atraer
a audiencias mas jovenes y diversificar el perfil del publico [3].

Este proyecto propone desarrollar una plataforma conversacional que actie como
guia virtual en el Museo Nacional Thyssen-Bornemisza [4]. El objetivo es ofrecer a los
visitantes una herramienta que proporcione informacioén contextualizada y adaptada
a sus intereses, mejorando asi la accesibilidad y la interaccion con las obras expues-
tas. Al integrar la IA generativa en el entorno museistico, se busca no solo modernizar
la experiencia del visitante, sino también contribuir a la reflexion sobre el papel de la
tecnologia en la difusion y conservacion del patrimonio cultural.

1.2. Contexto del proyecto

Como se ha senalado en la seccion anterior, este trabajo se origina como respues-
ta al creciente dinamismo en el avance de modelos de aprendizaje automatico. En
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Introduccion

la actualidad, existen una amplia variedad de modelos de IA, cada uno con objeti-
vos especificos, que se estan adaptando y desplegando en diversas instituciones y
corporaciones a nivel mundial [5]. Estos modelos han experimentado un desarrollo
acelerado, impulsado por avances técnicos y una mayor disponibilidad de datos, lo
que ha permitido su aplicacion en una gama cada vez mas amplia de sectores.

Son varios los sectores especificos a los que se aplican estas nuevas técnicas, entre
los que destacan el ambito de la investigacion médica, con herramientas como Alpha-
Fold, que ha permitido transformar el analisis de proteinas mediante un sistema de
IA desarrollado por Google DeepMind, entre otros.

A medida que estos modelos avanzan, la adaptacion de la IA a sectores especificos
se intensifica, ampliando las capacidades de automatizacion, analisis predictivo y
toma de decisiones en tiempo real. Este fenomeno genera nuevas oportunidades de
innovacion, creando un panorama en constante evolucion en el que las instituciones
deben mantenerse competitivas, favoreciendo el auge y crecimiento de este tipo de
herramientas.

1.3. Fundamentos

En esta seccion se exponen los conceptos fundamentales necesarios para comprender
qué son los LLMs y las aplicaciones practicas que pueden derivarse de su uso. Con
el fin de proporcionar una vision integral, se abordaran algunas de las tareas mas
relevantes que estos modelos son capaces de realizar. Este analisis resulta crucial
para entender el rol que los modelos de lenguaje desempenan en el desarrollo del
chatbot propuesto, ya que establece los cimientos sobre los cuales se construye la
solucion presentada en este trabajo.

1.3.1. Large Language Models (LLMs)

Los LLMs son grandes modelos de lenguaje capaces de generar texto, entender texto
o ambas opciones. Se trata de uno de los casos mas prolificos de la IA generativa en
los ultimos afnos debido a la expansion de modelos como ChatGPT, entre otros. Estos
modelos permiten realizar tareas completamente diferentes, como:

= Analisis de sentimiento: se trata de una técnica de extraccion de informacion
basada en técnicas de procesamiento de lenguaje en la que se analiza la subjeti-
vidad de un texto dado, es decir, trata de determinar la actitud del interlocutor.
Es muy util en la obtencion de retroalimentacion de opiniones en base a comen-
tarios.

= Traducciéon de texto: permiten traducir textos con mejor precision que los tra-
ductores tradicionales debido a que son capaces de comprender mejor los textos.

= Chatbots: es uno de los usos mas conocidos debido a ChatGPT de OpenAl.
Permiten al usuario final interactuar a modo de conversaciéon con el modelo de
lenguaje.

Teniendo en cuenta las capacidades anteriores, con este tipo de modelos como base
podemos generar las siguientes herramientas:

= Asistentes virtuales: son sistemas mas avanzados que permiten mantener con-
versaciones naturales con el usuario, ofreciendo respuestas personalizadas y,
en muchos casos, integrandose con servicios o dispositivos para realizar tareas
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(como programar recordatorios, enviar correos o consultar informacion). A dife-
rencia de un chatbot de a uso, un asistente virutal no tiene por qué ser en forma
de chat, y suele usarse para un conjunto de tareas concretas.

= Respuesta a la base de conocimientos: la técnica, que a menudo se denomina
procesamiento del lenguaje natural intensivo en conocimiento, se refiere a los
LLMs que pueden responder a preguntas especificas a partir de la informaciéon
en los archivos digitales.

= Clasificacion de textos: mediante la agrupacion en clusteres, los LLMs pueden
clasificar textos con significados o sentimientos similares. Los usos incluyen
medir la opinion de los clientes, determinar la relacion entre los textos y buscar
documentos.

= Generacion de cédigo: los LLM dominan la generacion de codigo a partir de
indicaciones en lenguaje natural. Uno de los ejemplos mas prolificos es Github
Copilot.

= Generacion de texto: al igual que la generacion de codigo, la generacion de
texto puede completar oraciones incompletas o escribir la documentacion del
producto.

1.3.2. Chatbot

Un chatbot es un programa informatico que permite la interaccion persona - orde-
nador a través de la simulacion de una conversacion mediante texto o voz. Para el
desarrollo de este tipo de herramientas se utilizan principalmente técnicas de proce-
samiento de lenguaje natural (NLP).

En los ultimos anos, el desarrollo de modelos de lenguaje avanzados ha permitido una
evolucion significativa en la forma en que se disefian e implementan estos sistemas.
Un claro ejemplo es ChatGPT -ya citado con anterioridad- un modelo desarrollado por
OpenAl que se basa en la familia de modelos GPT (Generative Pre-trained Transfor-
mer). Esta arquitectura, entrenada sobre grandes volumenes de texto y ajustada me-
diante técnicas de aprendizaje supervisado y por refuerzo, ha demostrado una gran
capacidad para mantener conversaciones naturales, comprender preguntas comple-
jas y generar respuestas contextualizadas.

A diferencia de los chatbots tradicionales, que solian estar basados en reglas fijas o en
arboles de decision, los modelos como ChatGPT, Llama, Gemini, entre otros, permiten
una interaccion mucho mas flexible, donde el comportamiento del sistema no esta
completamente predefinido, sino que se adapta a cada conversacion en funcion del
contexto y la intencion del usuario. Esta nueva forma de generar chatbots ha reducido
de forma significativa los esfuerzos de diseio manual, ha ampliado los dominios de
aplicacion y ha mejorado notablemente la experiencia de usuario.

1.4. Objetivos

El objetivo de este Trabajo Fin de Master es investigar y demostrar el potencial de los
LLMs como base para construir sistemas conversacionales aplicados al ambito cultu-
ral. A través de este trabajo se busca explorar como la IA generativa puede utilizarse
para disenar nuevas formas de interaccion entre los visitantes y los contenidos de un
museo.
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Uno de los fines principales es validar la capacidad de los LLMs para adaptarse a
contextos especificos mediante técnicas actuales de ajuste, integracion de conoci-
miento y disefnio de conversacion. El trabajo pretende analizar en qué medida estas
herramientas permiten desarrollar chatbots capaces de responder de forma coheren-
te, relevante y util a las preguntas de los usuarios en un entorno tan concreto como
el de una institucion cultural.

El contexto elegido, el del Museo Nacional Thyssen-Bornemisza, se toma como caso
representativo para aplicar estas tecnologias. La intencion es mostrar como un mo-
delo conversacional puede integrarse dentro de una experiencia de visita, ofreciendo
al usuario informacion accesible, personalizada y contextualizada sobre la coleccion
del museo y otros aspectos relacionados con su recorrido.

En ultima instancia, el trabajo tiene como propésito contribuir a la reflexion sobre el
papel de la IA en espacios culturales. Se plantea como este tipo de soluciones pueden
transformar la forma en que los visitantes se relacionan con el contenido, mejoran-
do la accesibilidad y fomentando una interaccion mas activa y dinamica durante la
visita.

1.5. Contenidos del documento

El presente documento se estructura en los siguientes capitulos, en los que se abor-
dan los distintos aspectos del proyecto:

= Introduccion (Capitulo 1): Se describe la motivacion del proyecto, el contexto
en el que se desarrolla el mismo, los aspectos funcionales relacionados con LLMs
y chatbots, asi como los objetivos y motivaciones del proyecto.

= Estado del arte y trabajos relacionados (Capitulo 2): En este capitulo, se
detallan los trabajos previos y el estado actual en areas relevantes como LLMs y
las herramientas asociadas a la realizacion de este trabajo.

= Desarrollo del proyecto (Capitulo 3): Este capitulo esta compuesta por los
siguientes apartados:

* Obtencion de los datos: explicacion de los métodos de obtencion de los
datos utilizados para la realizacion del proyecto, ademas de la presentacion
de los mismos.

* Diseno de la aplicacion: explicacion detallada del disefio conceptual y fun-
cional de la aplicacion.

* Arquitectura de datos: descripcion de la arquitectura empleada para ges-
tionar y procesar los datos.

* Ingesta de datos: detalle de los procesos y técnicas utilizados para la in-
gesta de datos.

* Implementacion: implementacion técnica de la solucion.

= Demostracion (Capitulo 4): En este capitulo se presenta una demostracion tan-
to visual como de los resultados obtenidos de varias conversaciones realizadas
con el chatbot.

= Evaluacion (Capitulo 5): Se presenta una evaluacion detallada del rendimiento
del chatbot, incluyendo los resultados de las pruebas y métricas utilizadas para
medir su eficacia y precision en las tareas propuestas.
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1.5. Contenidos del documento

= Impacto y resultados (Capitulo 6): En este capitulo, se revisan los impactos
del proyecto, tanto desde el punto de vista técnico como practico. También se
discuten los resultados obtenidos, sus implicaciones y posibles mejoras futuras.

= Apéndices

Finalmente, se incluyen varios apéndices con informacion adicional de interés y
otros detalles relevantes para la comprension completa del proyecto.



Capitulo 2

Estado del arte y herramientas

En este capitulo se presentara el estado del arte en el contexto de los LLMs, algunos
trabajos relacionados y las herramientas necesarias para desarrollar un proyecto de
estas caracteristicas.

2.1. Fundamentos de los LLMs

Un LLM es un modelo de aprendizaje profundo basado en transformadores [6]. Los
transformadores son una clase de redes neuronales [7] que cuentan con la capacidad
de autoatencion. El concepto de atencion se refiere a un mecanismo que permite a
los modelos de NLP ponderar de manera selectiva diferentes partes de una secuencia
de entrada, lo que mejora tanto la comprension como la generacion del lenguaje.
Este enfoque permite que los modelos se concentren en la informacion relevante
y establezcan relaciones contextuales complejas a lo largo de toda la secuencia de
texto, sin depender del orden secuencial en el procesamiento de los datos.

Este cambio en la arquitectura permite manejar secuencias largas de texto y resolver
problemas de pérdida de contexto y eficiencia al procesar simultaneamente toda la
secuencia de palabras. Los transformadores logran esto mediante lo que se denomina
atencion de cabezas multiples (multi-head attention), un mecanismo que permite al
modelo gestionar distintas partes de la entrada de manera simultanea, mejorando asi
la comprension del contexto y las relaciones entre las palabras. Este enfoque, ademas
de mejorar la precision, aumenta significativamente la eficiencia computacional, lo
que facilita el entrenamiento de modelos mas grandes y complejos.

2.1.1. Enfoques

Los LLMs adoptan diversos enfoques para abordar tareas especificas. Mientras al-
gunos se basan en técnicas de preentrenamiento y ajuste fino (fine-tuning), otros
enfatizan la capacidad de razonamiento intrinseca de los modelos.

2.1.1.1. Preentrenamiento

Es la forma mas fundamental de entrenamiento y es equivalente al entrenamiento
de otros modelos de aprendizaje automatico. Consiste en entrenar un modelo desde
parametros inicializados aleatoriamente, ajustandolos para predecir el siguiente to-
ken en una secuencia dada y realizado mediante aprendizaje autosupervisado. Este
método de aprendizaje consiste en generar etiquetas implicitas a partir de datos no
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estructurados mediante el uso de grandes corpus de texto que permiten al modelo
aprender la estructura y sintaxis del lenguaje, asi como el conocimiento contenido en
los textos.

2.1.1.2. Ajuste fino

El ajuste fino [8] implica la adaptacion de un modelo preentrenado a tareas especifi-
cas. Este proceso se centra en modificar los pesos de las ultimas capas del modelo,
preservando las representaciones generales adquiridas durante el preentrenamiento
y especializandolas para tareas particulares. Esta técnica mejora la eficiencia compu-
tacional y reduce el tiempo de entrenamiento, ya que no requiere un entrenamiento
completo desde cero.

Existen varias técnicas de ajuste fino, entre las que destacan:

» Low Rank Adaptation (LoRA): esta técnica introduce matrices de bajo rango en-
trenables en las capas del modelo original, lo que permite adaptar el modelo sin
modificar directamente sus pesos principales. LoRA reduce significativamente la
cantidad de parametros necesarios para el ajuste fino, haciendo posible trabajar
con modelos grandes incluso con recursos limitados.

» Quantized Low Rank Adaptation (QLoRA): es una extension de LoRA que utiliza
cuantizacion de los pesos (por ejemplo, a 4 bits) para reducir aun mas el uso
de memoria. QLoRA permite ajustar modelos de gran tamano con una huella
computacional muy baja.

» Prefix Tuning: en lugar de ajustar los pesos del modelo, esta técnica anade una
secuencia fija de vectores (los “prefijos”) al inicio de cada capa de atencion. Estos
vectores se entrenan especificamente para la tarea deseada, permitiendo un
ajuste fino eficiente y modular.

» P-Tuning: similar al prefix tuning, P-tuning aprende representaciones continuas
que se insertan en la entrada del modelo. Utiliza embeddings continuos en lugar
de tokens discretos para optimizar el rendimiento en tareas especificas, especial-
mente util en modelos de lenguaje.

= Prompt Tuning: en lugar de modificar el modelo o insertar nuevos vectores en
las capas internas, esta técnica entrena un conjunto de prompts (entradas de
texto o vectores embebidos) que guian al modelo hacia la tarea deseada. Es una
de las técnicas mas ligeras y se centra inicamente en modificar las entradas al
modelo.

2.1.1.8. Reinforcement learning from human feedback (RLHF)

El entrenamiento mediante aprendizaje por refuerzo [9] es una técnica de optimiza-
cion aplicada a modelos de aprendizaje automatico, en la que se emplean estrategias
de retroalimentacion humana para mejorar las respuestas del modelo. Este enfoque
se basa en la elaboracion de un ranking de las respuestas generadas por el modelo,
el cual es evaluado por expertos humanos. Mediante este proceso, el modelo aprende
a identificar las respuestas correctas e incorrectas, optimizando asi su desempeno.
Aunque esta técnica es efectiva para mejorar la precision y relevancia de las respues-
tas, su principal limitacion reside en la necesidad de intervencion humana, lo cual
puede ser un factor que incremente la carga de trabajo y los costos asociados.
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2.1.1.4. Adapters

La técnica de adapters [10] es un enfoque similar al fine-tuning, pero con una diferen-
cia significativa en su implementacion. En lugar de modificar todos los parametros
del modelo preentrenado, los adapters consisten en la adicion de nuevas capas a la
red neuronal, que seran las tnicas que se ajusten durante el proceso de entrena-
miento posterior. Este enfoque permite conservar la estructura original del modelo
preentrenado, aprovechando su conocimiento general, al tiempo que se introduce es-
pecializacion adicional a través de las capas anadidas. A diferencia del ajuste fino
tradicional, que se limita a la modificacion de las ultimas capas del modelo, los adap-
ters pueden insertarse en diversas capas de la red neuronal, ofreciendo una mayor
flexibilidad y eficiencia en la adaptacion del modelo a tareas especificas.

2.1.1.5. Prompt engineering

La ingenieria de prompts constituye una de las técnicas mas basicas y fundamentales
en la interaccion con modelos de lenguaje. Consiste en la formulacion de secuencias
de texto de manera que el modelo pueda interpretar y ejecutar las instrucciones pro-
porcionadas. Los prompts son fragmentos de texto en lenguaje natural que describen
las acciones o comportamientos que se esperan del modelo, permitiendo dirigir su
desempeno sin necesidad de modificar su estructura interna. Esta técnica resulta
esencial en el manejo eficiente de los modelos de lenguaje, ya que permite maximizar
la capacidad de respuesta del modelo a través de un control explicito y claro de las
entradas, sin requerir un reentrenamiento exhaustivo del modelo.

Esta técnica puede ser aplicada anadiendo indicaciones o ejemplos. Para el segundo
caso se establecen los siguientes términos:

= Zero Shot: no se afiade ningun ejemplo de entrada al modelo.
= One Shot: se anade un ejemplo de entrada-salida al modelo.

= Few Shot: se anade mas de un ejemplo de entrada-salida al modelo.

2.1.1.6. Retrieval augmented generation (RAG)

Esta técnica se basa en proporcionar al modelo contexto relevante relacionado con la
pregunta planteada, con el fin de generar una respuesta adecuada y coherente.

El principio subyacente de esta técnica radica en el uso de modelos de embeddings
[11], un tipo de modelos de lenguaje disenados para identificar relaciones semanticas
entre palabras y convertir consultas en vectores. Al transformar las palabras de la
consulta en vectores, es posible trabajar en un espacio vectorial, lo que permite medir
distancias entre los vectores correspondientes.

Una vez transformada la consulta en un vector, se procede a comparar este vector
con fragmentos de texto o chunks almacenados en una base de datos vectorial. Se
selecciona el fragmento cuyo vector tenga la menor distancia semantica con respecto
al vector de la consulta. Los chunks que presenten la menor distancia semantica,
es decir, aquellos con mayor congruencia semantica, se incorporan al prompt del
modelo de lenguaje, proporcionando asi contexto adicional. Gracias a la capacidad de
razonamiento del modelo de lenguaje, este puede generar una respuesta a la consulta
original, fundamentada en el contexto suministrado.

Esta técnica resulta particularmente util en escenarios en los que es necesario con-
sultar informacion dinamica, que esta sujeta a cambios frecuentes, o cuando se ma-
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nejan datos privados o limitados. También es eficaz en situaciones en las que no se
dispone de la capacidad computacional o la cantidad suficiente de datos para en-
trenar un modelo completo. No obstante, esta técnica es sensible a diversos factores,
como el tamano de los chunks, el rendimiento del modelo de embedding y la naturale-
za del texto introducido. Por lo tanto, en escenarios complejos, la simple aplicacion de
la distancia semantica puede resultar insuficiente, lo que requiere la implementacion
de técnicas adicionales para optimizar este proceso.

2.1.1.7. Sistemas multiagentes

Este tipo de sistemas se fundamentan en el concepto de agentes [12]. Un agente
puede definirse como un sistema que utiliza la capacidad de razonamiento de los mo-
delos de lenguaje para tomar decisiones y emplear diversas herramientas de acuerdo
con las necesidades especificas planteadas por una consulta inicial. La integracion
de multiples herramientas y agentes da lugar a los sistemas multiagente, los cuales
permiten la creacion de agentes especializados en tareas particulares. Estos agentes,
al interactuar entre si, son capaces de determinar cual de ellos debe ser utilizado en
funcion de la naturaleza y requisitos de la respuesta solicitada.

2.1.2. Modelos actuales

En esta seccion, se analizaran algunos de los modelos mas destacados en la ac-
tualidad, destacando sus caracteristicas técnicas, su rendimiento y sus principales
aplicaciones. Se presentaran tanto modelos LLMs como modelos de embeddings, ya
que ambos han sido necesarios para el desarrollo del proyecto.

2.1.2.1. LLMs

s GPT-4.5 (OpenAl): Presentado el 27 de febrero de 2025, GPT-4.5 es el modelo
de lenguaje mas grande y avanzado de OpenAl hasta la fecha. Entrenado princi-
palmente mediante aprendizaje no supervisado, complementado con fine tuning
supervisado y RLHF, GPT-4.5 mejora significativamente en la comprension del
contexto, la alineacion con la intencion del usuario y la inteligencia emocional.
Aunque OpenAl no ha revelado oficialmente el numero exacto de parametros, es-
timaciones independientes sugieren que GPT-4.5 cuenta con aproximadamente
12,8 billones de parametros totales, con alrededor de 600 mil millones de pa-
rametros activos, utilizando una arquitectura mixture-of-experts (MoE) similar a
la de GPT-4. Esta arquitectura permite que solo una fraccion de los parametros
se active durante la inferencia, optimizando el uso de recursos computaciona-
les [13]. Destaca por ofrecer conversaciones mas naturales y empaticas, redu-
ciendo las alucinaciones en comparacion con versiones anteriores. Aunque no
esta disenado especificamente para tareas de razonamiento légico o matemati-
co, muestra mejoras notables en benchmarks como MMMLU (85.1 %) y MMMU
(74.4%) [14, 15, 16].

= 03 (OpenAl): Lanzado en abril de 2025, este modelo representa el avance mas
significativo de OpenAl en razonamiento multimodal. Incorpora una ¢adena de
pensamiento privada"que le permite planificar y razonar antes de generar res-
puestas, mejorando la precision en tareas complejas. Destaca en benchmarks
como SWE-Bench Verified [17] (71.7% frente al 48.9% de su predecesor 0l)
y CodeElo [18] (Elo 2727 frente a 1891). Ademas, puede integrar imagenes en
su proceso de razonamiento, permitiendo analizar y manipular visualmente ele-
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mentos como esquemas o notas manuscritas. Este modelo también accede de
manera auténoma a herramientas como navegacion web, ejecucion de codigo
Python, analisis de archivos y generacion de imagenes, optimizando la resolu-
cion de problemas complejos [19]. Se desconoce el numero de parametros ya
que la empresa OpenAl no ha publicado informaciéon al respecto.

= LLaMA 4 (Meta): La nueva serie de modelos de Meta, presentada en abril de
2025, presenta tres modelos: Llama 4 Behemoth, compuesto por 288B de pa-
rametros activos y 16 expertos formando un total de 2T parametros; Llama 4
Maverick, formado por 17B de parametros activos, 128 expertos formando un
total de 400B de parametros y Llama 4 Scout, compuesto por 17B de parametros
activos y 16 expertos formando un total de 109B de parametros. Esta nueva se-
rie introduce la arquitectura MoE, ya utilizada por los modelos GPT-4.5. Cada
uno de los tres modelos propuestos se especializa en tareas concretas: Behe-
moth enfocado en la creacion de modelos destilados, Maverick se trata de un
modelo multimodal y Scout presenta ventanas de contexto ampliadas de 10M
de tokens. Como las anteriores series del modelo, destacada por ser de codigo
abierto y por su eficiencia en tareas de NLP [20].

= DeepSeek-R1 (DeepSeek): Lanzado por la empresa china DeepSeek en enero de
2025, este modelo ha captado atencion por su eficiencia y capacidad de razona-
miento en tareas complejas, como matematicas y programacion. Ofrece resulta-
dos competitivos a un costo significativamente menor, siendo de cédigo abierto
y accesible para la comunidad cientifica. Los modelos DeepSeek-R1 disponen de
opciones con 1.5B, 7B, 8B, 14B, 32B y 70B parametros y se trata de un modelo
destilado entrenado utilizando técnicas de reinforcement learning [21].

= Grok 3 (X): Grok 3 es un modelo multimodal lanzado en febrero de 2025 por
la empresa X, capaz de analizar imagenes, comprender lenguaje natural y res-
ponder preguntas complejas. Su integracion con la plataforma X (anteriormente
conocida como Twitter) permite una interaccion directa con contenidos en redes
sociales, ofreciendo respuestas contextualizadas basadas en informacion actua-
lizada. Grok 3 se caracteriza por su enfoque en la personalizacion de la experien-
cia del usuario, adaptandose a diferentes estilos de conversacion y necesidades
especificas [22]. Se desconoce el numero de parametros ya que la empresa X no
ha publicado informacion al respecto.

= Claude (Anthropic): los modelos de la serie Claude, introducidos por el labo-
ratorio Anthropic, presentan varias versiones entre las que destaca Claude 3.7
Sonnet. Este modelo, presentado en febrero de 2025, introduce un enfoque tni-
co para el razonamiento, integrando la capacidad de razonamiento profundo y
respuestas rapidas dentro del mismo modelo. En lugar de separarlos como en
otros modelos del mercado, Claude 3.7 Sonnet permite a los usuarios alternar
entre un modo estandar, similar a Claude 3.5 Sonnet, y un "modo de pensa-
miento extendido", donde el modelo reflexiona antes de responder, mejorando
su desempeno en tareas complejas como matematicas, fisica, seguimiento de
instrucciones y codificacion [23]. Se desconoce el numero de parametros ya que
la empresa Anthropic no ha publicado informacion al respecto.

2.1.2.2. Modelos de embeddings

» Text-embedding-3-large (OpenAl): El modelo text-embedding-3-large de Ope-
nAl es una version avanzada de su serie de modelos de incrustacion de texto,
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disenada para generar representaciones vectoriales de alta calidad con hasta
3072 dimensiones. Este modelo ha demostrado un rendimiento superior en ta-
reas de evaluacion estandar, como MIRACL y MTEB [24, 25], superando a sus
predecesores en precision y capacidad de captura semantica [26].

» Text-embedding-ada-002 (OpenAl): Este modelo de OpenAl es una solucion
versatil y rentable para generar incrustaciones de texto. Con una dimension
de salida de 1536 y una longitud maxima de entrada de 8191 tokens, text-
embedding-ada-002 unifica capacidades previamente distribuidas en cinco mo-
delos distintos, abarcando tareas como busqueda de texto, similitud semantica
y busqueda de codigo. Su diseno eficiente ofrece un rendimiento comparable al
modelo text-similarity-davinci-0O01, pero a un costo significativamente menor, lo
que lo convierte en una opcién popular para aplicaciones que requieren incrus-
taciones de texto de alta calidad [26].

= Nomic-embed-text (Nomic AI): El modelo nomic-embed-text, desarrollado por
Nomic Al, es un codificador de texto con una longitud de contexto extendida que
ha superado a modelos como text-embedding-ada-002 y text-embedding-3-small
de OpenAl en tareas tanto de contexto corto como largo. Este modelo destaca por
su capacidad para manejar documentos extensos, proporcionando representa-
ciones vectoriales precisas y consistentes, lo que lo hace especialmente util en
aplicaciones que requieren comprension de textos largos y complejos [27].

» Multilingual-e5-large (Intfloat): Este modelo, desarrollado por intfloat y ba-
sado en la arquitectura XLM-RoBERTa, cuenta con 24 capas y genera vectores
de 1024 dimensiones. Esta diseniado para tareas como recuperacion de textos,
similitud semantica y mineria de texto bilingtie en mas de 100 idiomas. Entre-
nado mediante aprendizaje contrastivo débilmente supervisado, ha demostrado
un rendimiento destacado en benchmarks como Mr. TyDi y MTEB [28, 25]. Su
capacidad para procesar multiples idiomas lo hace especialmente util en aplica-
ciones de busqueda semantica y clasificacion multilingtie [29].

2.2. Trabajos relacionados

Son varias las publicaciones y trabajos relacionados, tanto aplicando enfoques de IA
generativa, como aplicados a mejorar la experiencia en entornos museisticos. En esta
seccion se presentaran algunos de los trabajos relacionados aplicados a museos, asi
como algunos trabajos enfocados en arquitecturas basadas en IA generativa.

2.2.1. Trabajos relacionados en entornos museisticos
2.2.1.1. Modelos de lenguaje como sistema de recomendacion

Georgios Trichopoulos, Markos Konstantakis, Georgios Alexandridis y George Carida-
kis exploran el uso de LLMs aplicados a entornos museisticos utilizados como sistema
de recomendacion [30]. En el estudio presentado, se utiliza un enfoque de fine-tuning
sobre modelos de lenguaje para incorporar informacion contextual e instrucciones
personalizadas que permiten a los modelos ofrecer recomendaciones adaptadas a las
preferencias del usuario. Estos sistemas son capaces de tener en cuenta factores
como el tiempo disponible para la visita, la localizacion dentro del museo y otros pa-
rametros contextuales, con el fin de proporcionar al visitante una experiencia mas
personalizada y enriquecedora.
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2.2.1.2. Chatbots como herramientas de interaccion en museos

Otro ejemplo destacado de aplicaciones de IA generativa en entornos museisticos es
el del Centre Pompidou, que junto a Ask Mona ha implementado un chatbot basado en
IA generativa para ofrecer recomendaciones personalizadas y responder a preguntas
frecuentes de los visitantes [31]. Este chatbot, disponible a través de plataformas
como Centre Pompidou Chatbot [32] y Ask Mona [33], se ha diseniado para interactuar
en varios idiomas y proporcionar informacion tanto textual como en formato de audio,
lo que enriquece la experiencia del visitante. Ask Mona, en particular, es un asistente
que provee contenido detallado de mas de 130 obras de la coleccion permanente del
museo, junto con recursos adicionales sobre otras piezas no cubiertas por el modelo
de lenguaje. Segun la descripcion proporcionada por Ask Mona, el sistema busca
atraer a una audiencia mas joven, que a menudo prefiere no ser acompanada por
un guia tradicional, y desea explorar el museo de manera auténoma, con contenido
curado por expertos en arte.

El chatbot del Centre Pompidou permite a los usuarios interactuar con el modelo de
manera intuitiva. Los visitantes pueden tomar fotografias de las obras de arte, y el
chatbot, mediante tecnologias de reconocimiento de imagenes, identifica la obra y
ofrece informacion contextual, como anécdotas histéricas, detalles sobre el autor y
otros elementos exclusivos. Ademas de su funcién informativa, este asistente virtual
también responde a inquietudes practicas del visitante, tales como horarios, tarifas,
opciones para ninos, y la localizacion de objetos perdidos, lo que hace que la visita
sea mas comoda y eficiente.

2.2.1.8. Digital Curator Training Tool Box (DCbox)

El proyecto DCbox [34] se enfoca en la digitalizacion del patrimonio cultural, des-
tacando la importancia de la colaboracion entre diversas disciplinas y el desarrollo
de habilidades especializadas para afrontar los desafios actuales del sector. En este
proyecto, se ha enfatizado la necesidad de incorporar tecnologias de manera eficiente
en las instituciones culturales, lo que incluye la creacion de exposiciones hibridas y
el uso de aplicaciones que combinan lo fisico con lo digital, conocidas como phygital.
Este enfoque subraya la relevancia de contar con profesionales que puedan adaptar-
se a un entorno digital en constante cambio, promoviendo tanto el acceso como la
conservacion de los bienes culturales mediante nuevas estrategias tecnologicas.

Este proyecto es clave para comprender la evolucion de la IA en los museos, ya que
pone de manifiesto la creciente demanda de competencias profesionales en el sector
cultural y su conexioén con la adopcion de tecnologias emergentes, con el fin de me-
jorar la experiencia de los visitantes y asegurar la sostenibilidad de las instituciones.

2.2.1.4. VirtuWander

VirtuWander [35] presenta un sistema basado en LLMs disenado para mejorar las
interacciones multimodales en tours virtuales, especialmente en museos. El sistema
esta disenado para ofrecer guias personalizadas, adaptandose a las necesidades de
los usuarios mediante un marco de disefio basado en tres categorias: el momento de
la guia, la informaciéon ambiental necesaria y las tareas que el usuario desea realizar.
Este enfoque permite que VirtuWander facilite diversas formas de retroalimentacion
multimodal en museos virtuales, integrando conocimientos especificos del dominio y
contexto.
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El sistema fue evaluado a través de un estudio de usuarios en un museo virtual
simulado, demostrando que mejora la experiencia del tour al ofrecer comunicacion
personalizada y asistencia informada.

2.2.1.5. GPTs aplicados a entornos museisticos

OpenAl presenta la posibilidad de crear GPTs customizados por la comunidad. Esto
ha abierto la puerta a la creacion de modelos aplicados a distintos enfoques, entre
ellos, a entornos museisticos. Un ejemplo de ello es el caso de un GPT personaliza-
do que se ajusta a los datos del Museo del Prado!. Este GPT permite interactuar con
obras del museo. A diferencia de la soluciéon propuesta en este trabajo, este modelo no
dispone de datos actualizados y inicamente sirve para explicar algunas de las obras
disponibles en el museo. En consecuencia, este GPT se diferencia de la herramienta
implementada en este proyecto en la incapacidad de responder preguntas relaciona-
das con actividades, recorridos o informacion actualizada acerca de horarios, tarifas
y ubicaciones de obras.

2.2.2. Trabajos relacionados enfocados en LLMs
2.2.2.1. Mecanismos de colaboracion en soluciones multiagente

Khanh-Tung Tran y colaboradores [36] realizan una revision exhaustiva sobre los me-
canismos de colaboracion entre agentes basados LLMs, destacando su potencial para
abordar tareas complejas de forma colectiva. Proponen un marco conceptual que cla-
sifica estos mecanismos segun actores, tipos de interaccion (cooperacion, competen-
cia o una combinacion de ambas), estructuras organizativas, estrategias y protocolos
de coordinacion.

2.2.2.2. Técnicas de RAG avanzadas

Las técnicas de RAG suponen un gran avance a la hora de aportar contexto a los
LLMs, puesto que presentan una solucion efectiva al incorporar informacion externa
y actualizable; sin embargo, el RAG tradicional presenta una serie de desventajas.
Yunfan Gao y colaboradores [37] exploran estrategias de optimizacion del proceso de
indexado - estrategias de segmentacion, anexos de metadatos e indice estructural -,
optimizacion de la consulta - expansion, transformacion y enrutacion de la consulta
- y técnicas aplicadas al modelo de embedding - ajuste fino y adapters -. Por otro
lado, Yuntong Hu y colaboradores [38] introducen los conocidos como GRAGs (Graph
Retrieval-Augmented Generation), un enfoque que combina informacion textual y to-
pologica mediante una estrategia de divide y venceras para recuperar subgrafos rele-
vantes de forma eficiente. GRAG permite a los LLMs generar respuestas conscientes
del contexto estructural del grafo, superando a métodos RAG convencionales en ta-
reas que requieren razonamiento multisalto sobre grafos textuales.

2.3. Herramientas

En esta seccion se abordaran las herramientas disponibles para las tareas realiza-
das en la realizacion del proyecto. Desde las herramientas para la obtencion de los
datos hasta aquellas necesarias para la implementacion del chatbot. En la figura 2.1

1https: //chatgpt.com/g/g-ZdlYTWWs4-guia-del-museo-del-prado
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se muestra de forma esquematica las herramientas que se van a presentar en esta
seccion.

. HERRAMIENTAS PARA LA INFERENCIA DE MODELOS
OBTENCION DE DATOS

Servidor Servicios
Web scraping

Inferidor
Beautiflgnnup Selenium mé’ —— Sedrock

Microsoft

Azure
HERRAMIENTAS PARA LA IMPLEMENTACION
ALMACENAMIENTO DE DATOS DE LA PLATAFORMA

Bases de datos SDKs

0 MongoDB %} Pinecone LangChain

HERRAMIENTAS PARA LA CAPA FRONTAL

S

Frontend
Streamlit

Figura 2.1: Herramientas presentadas.

2.3.1. Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, de alto nivel y de proposito
general, ampliamente utilizado en la comunidad cientifica y tecnologica debido a su
legibilidad, versatilidad y extensa coleccion de bibliotecas especializadas [39]. Algu-
nas de las bibliotecas utilizadas se abordaran en las siguientes secciones.

La decision de utilizar Python como lenguaje para el desarrollo de la aplicacion se
debe principalmente a la disponibilidad de varias bibliotecas que permiten manejar
LLMs como LangChain.

2.3.2. Herramientas para web scraping

El web scraping es una técnica utilizada para extraer informacion de sitios web de
manera automatica. A través de esta metodologia, los datos disponibles en formato
HTML o en otras estructuras web pueden ser recolectados, procesados y transforma-
dos en formatos manejables como bases de datos, hojas de calculo o archivos CSV
para su posterior analisis [40]. Esta practica es fundamental en tareas de mineria de
datos, especialmente cuando la informacion no esta facilmente disponible a través de
APIs, como es el caso.

La mayoria de herramientas disponibles para realizar esta tarea se pueden encontrar
en bibliotecas de Python.
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2.3. Herramientas

2.3.2.1. BeautifulSoup

Es una de las bibliotecas mas populares para analizar y extraer datos de documentos
HTML y XML. Permite navegar por la estructura del arbol DOM de las paginas para
localizar y extraer el contenido deseado mediante selectores de etiquetas, clases o
atributos. Esta biblioteca ha sido utilizada para la obtencion de los datos disponibles
en las paginas del museo estaticas, es decir, aquellas relacionadas con la informacion
de autores y de obras [41].

2.3.2.2. Selenium

Selenium? es una herramienta poderosa para automatizar navegadores web. A dife-

rencia de BeautifulSoup, Selenium permite interactuar con paginas dinamicas, rea-
lizar clics en botones, completar formularios y manejar sitios que utilizan JavaScript
. Esta biblioteca se ha utilizado para obtener los datos provenientes de las paginas
dinamicas del museo, es decir, aquellas relacionadas con recorridos y actividades.

2.3.3. Inferidor - Servidor

Un inferidor es un sistema que toma un modelo preentrenado y responde a solicitudes
de entrada en tiempo real. En concreto, en lo que concierne a este proyecto, cabe
destacar Llama.cpp como inferidor relacionado.

LLaMA.cpp es un inferidor de codigo abierto que realiza inferencias en varios mo-
delos de lenguaje de codigo abierto, pero en especial, en aquellos de la familia de
LLaMA. Este inferidor esta disenado para ejecutar estos modelos de forma eficiente
en dispositivos con recursos limitados [42].

El concepto de servidor, en el contexto de LLMs, responde a una aplicaciéon que per-
mite acceder a modelos de lenguaje a través de solicitudes locales o remotas. En
lugar de que cada cliente cargue el modelo directamente, el servidor maneja la carga
del modelo y las inferencias, proporcionando una interfaz de programacion de apli-
caciones (API) para que otros sistemas puedan interactuar con el modelo de manera
eficiente.

Ollama® es una de estas herramientas. Ollama se trata de un servidor que permite la

inferencia de modelos de lenguaje de codigo abierto.

El concepto inferidor-servidor se encuentra muy ligado entre si. En este caso, las
herramientas que actian como servidor tienen implementados bajo su arquitectura
inferidores. En lo que respecta al proyecto, Ollama trabaja como servidor realizando
el proceso de inferencia a través de Llama.cpp.

2.3.4. SDKs

Un SDK (Software development kit)[43] en el contexto de LLMs, es un conjunto de he-
rramientas, bibliotecas y documentacion que permite a los desarrolladores integrar
modelos de lenguaje en sus aplicaciones de manera sencilla. Los SDKs proporcionan
una interfaz estructurada para realizar inferencias, manejar solicitudes de texto, y
a menudo incluyen funcionalidades avanzadas como gestion de contexto, almacena-
miento de conversaciones y manejo de datos personalizados.

2https://www.selenium.dev/
Shttps://ollama.com/
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2.3.4.1. Llamalndex

Llamalndex* es un framework diseniado para crear aplicaciones de IA generativa au-
mentada por contexto, basadas en LLMs, que integran agentes y flujos de trabajo
[44]. Este framework proporciona herramientas para construir aplicaciones de LLMs
con contexto aumentado, cubriendo desde la fase de prototipado hasta la produc-
cion. Entre sus funcionalidades, permite ingerir, parsear, indexar y procesar datos
propios para implementar flujos de trabajo que combinan el acceso a datos priva-
dos con la generacion de prompts para los LLMs. Llamalndex es especialmente eficaz
para aplicaciones que utilizan técnicas de RAG. Por defecto, emplea el modelo text-
embedding-ada-002 de OpenAl para generar los embeddings.

2.3.4.2. LangChain

LangChain® es un framework ampliamente utilizado para crear aplicaciones basadas
en LLMs . Permite desarrollar agentes, cadenas, chatbots y aplicaciones de RAG, entre
otras muchas soluciones. Sus principales caracteristicas incluyen:

= Gestion de memoria: a diferencia de los LLMs, que procesan cada consulta de
manera independiente, LangChain permite retener informacion de interacciones
previas, manteniendo conversaciones coherentes gracias a su capacidad para
gestionar el contexto. Ofrece diferentes tipos de memoria: desde la que guarda
toda la conversacion, hasta versiones que retienen solo las interacciones mas
recientes y resumen las anteriores.

» Chains: una chain o cadena es una secuencia de operaciones conectadas en un
flujo de datos, donde la salida de una operacion es la entrada de la siguiente.
LangChain proporciona una interfaz intuitiva y flexible para crear herramientas
modulares, facilitando la construccion de workflows complejos.

= Agentes: incluye agentes preconfigurados y personalizables que simplifican su
uso. Ademas, permite la integracion con LangGraph para construir sistemas
multiagente avanzados.

= Integracion con miiltiples APIs y fuentes de datos: LangChain se conecta
facilmente con una amplia variedad de APIs, lo que permite cambiar de modelos
base de manera sencilla. También admite la integracion con diversas fuentes de
datos, como documentos y bases de datos.

LangChain se complementa con otras bibliotecas de la misma compania, como:
» LangGraph®, para crear agentes personalizables.

» LangSmith’, una plataforma para desarrolladores que facilita la depuracion,
pruebas, evaluacion y monitoreo de los pasos de aplicaciones implementadas
en el ecosistema de LangChain.

» LangServe®, que permite desplegar APIs REST —interfaces que permiten la co-
municacion entre aplicaciones a través de HTTP— basadas en aplicaciones de-
sarrolladas con LangChain.

Langchain es especialmente adecuado para:

“https://www.llamaindex.ai/
Shttps://www.langchain.com/

6h‘ctps: //www.langchain.com/langgraph

7h‘ctps: //www.langchain.com/lagnsmith

8h‘ctps: //python.langchain.com/docs/langserve/
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= Aplicaciones basadas en chatbots, gracias a su eficaz gestion del contexto.
= Prompts avanzados para LLMs
= Aplicaciones que requieren acceso a multiples fuentes de datos.

Ademas, cuenta con una comunidad extensa que proporciona soporte y contribucio-
nes constantes al ecosistema.

Ambos frameworks presentan multiples utilidades. Debido al enfoque del proyecto,
se ha decidido optar por el uso de LangChain, ya que posee mejor conectividad con
otras herramientas, mejor documentacion y mayor modularidad.

2.3.5. Plataformas y servicios

En el ecosistema de los LLMs, han surgido diversas plataformas y servicios en la nube
para facilitar su integracion. Estos servicios permiten acceder a modelos de lenguaje
sin necesidad de ser ejecutados en una maquina remota, simplemente accediendo
como servicios.

2.3.5.1. Amazon Bedrock

Amazon Bedrock® es un servicio de AWS que permite a los desarrolladores crear
aplicaciones de IA generativa sin necesidad de gestionar infraestructuras complejas.
Proporciona acceso a una variedad de modelos fundacionales de distintos proveedo-
res, como Anthropic, AlI21 Labs, Stability Al y Amazon. Ademas, Bedrock facilita la
personalizacion de modelos con datos especificos y la integracion con otros servicios
de AWS, como S3 y Lambda, para crear soluciones escalables y seguras.

2.3.5.2. Microsoft Azure

Microsoft Azure!© es una plataforma de nube puiblica de Microsoft que ofrece una
amplia gama de servicios para construir, implementar y gestionar aplicaciones y ser-
vicios a través de una red global de centros de datos. Azure proporciona una infraes-
tructura escalable y flexible que permite a los desarrolladores crear, almacenar, ana-
lizar y gestionar datos y aplicaciones sin necesidad de tener sus propios servidores
fisicos. Ademas, Azure incluye recursos de IA impulsados por OpenAl, lo que permite

ejecutar modelos de dicha compania desde su servicio Azure OpenAl Service!!l.

2.3.5.3. OpenAIl API

OpenAl API'? es un servicio que proporciona acceso a los modelos de IA de OpenAl,
como GPT-4, entre otros. A través de una interfaz sencilla basada en llamadas a
una API REST, permite integrar estos modelos en aplicaciones sin necesidad de en-
trenar modelos propios. Ademas, OpenAl ofrece opciones de personalizacién, como
ajustes mediante instrucciones especificas (GPT-4 Turbo con custom instructions) o
fine-tuning, entre otros.

9h‘ctps: //aws.amazon.com/bedrock/
Ohttps://azure.microsoft.com/es-es

11 https://azure.microsoft.com/es-es/products/ai-services/openai-service
2https://openai.com/index/openai-api/
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2.3.5.4. Groq API

Groq API'3es un servicio que proporciona acceso a modelos de lenguaje optimizados
para alto rendimiento y baja latencia. A diferencia de otras soluciones en la nube,
Groq se enfoca en ofrecer respuestas ultrarrapidas gracias a su arquitectura de ace-
leradores disefiados especificamente para modelos de lenguaje. Actualmente, soporta
modelos de codigo abierto como los de Mistral, Gemma o Llama en varias de sus ver-
siones, permitiendo integrar IA generativa en aplicaciones con costos competitivos y
tiempos de respuesta reducidos. Ademas, ofrece servicios gratuitos diarios limitados
a un numero concreto de tokens segun el modelo utilizado. En concreto para este
trabajo se han utilizado la serie de modelos Llama.

2.3.6. Bases de datos

Para la implementacion del sistema, es necesaria la utilizacion tanto de bases de
datos no relacionales como vectoriales, optimizadas para la recuperacion eficiente de
informaciéon mediante técnicas de RAG. A continuacion, se describen las principales
bases de datos empleadas.

2.3.6.1. MongoDB

MongoDB es una base de datos NoSQL orientada a documentos que almacena datos
en formato JSON binario (BSON), lo que permite una mayor flexibilidad en com-
paracion con bases de datos relacionales. A diferencia de los modelos tradicionales
basados en tablas y esquemas rigidos, MongoDB utiliza colecciones y documentos, lo
que facilita la manipulacion de datos semiestructurados y su escalabilidad horizontal
[45].

2.3.6.2. Pinecone DB

Pinecone!* es una base de datos especializada en la busqueda vectorial, disehada

para manejar grandes volumenes de datos no estructurados y encontrar informacion
relevante de manera eficiente mediante representaciones en forma de vectores. En
lugar de almacenar datos en tablas como una base de datos relacional o en docu-
mentos como MongoDB, Pinecone indexa vectores de alta dimension generados por
modelos de aprendizaje automatico, lo que permite realizar busquedas por similitud
con tiempos de respuesta muy bajos.

2.3.7. Streamlit

Streamlit'® es un framework de cédigo abierto en Python disefiado para la creacion
rapida y sencilla de aplicaciones web interactivas, especialmente enfocadas en pro-
yectos de ciencia de datos, machine learning y visualizacion de datos. Su principal
ventaja es que permite desarrollar interfaces graficas con pocas lineas de c6digo, sin
necesidad de conocimientos avanzados en desarrollo web.

Ademas, Streamlit permite desplegar aplicaciones facilmente en la web sin necesidad
de configurar servidores complejos. Es una herramienta ideal para la creacion rapida
de prototipos, dashboards y demostraciones interactivas en el ambito de la IA. Para

3https://groq.com/
“https://www.pinecone.io/
Bhttps://streamlit.io/
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el contexto del proyecto, se han utilizado las herramientas que relacionadas a la
creacion de chatbots.
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Capitulo 3

Desarrollo

Durante este capitulo, se abordara el proceso de desarrollo del trabajo realizado,
especificando la fuente de obtencion de los datos, las componentes fundamentales
de Museion, la arquitectura de datos adoptada y los aspectos técnicos en cuanto a la
implementacion de la plataforma.

Se prestara especial atencion al disenio de la arquitectura, a los modelos de lengua-
je empleados y a las decisiones estratégicas tomadas a lo largo del desarrollo de
Museion. Ademas, se describira detalladamente el flujo de informacién dentro de la
plataforma, abarcando desde la recuperacion de datos hasta la generacion de res-
puestas.

Por ultimo, se discutiran los principales desafios encontrados durante el proceso,
junto con las soluciones implementadas para asegurar una experiencia conversacio-
nal eficiente y precisa.

3.1. Obtencion de los datos

Como se ha senalado en el capitulo 1, este proyecto tiene como caso de uso las
colecciones del Museo Nacional Thyssen-Bornemisza. Para la obtencion de los datos
necesarios, se ha optado por emplear técnicas de web scraping [40] aplicadas a la
pagina web oficial del museo!. En consecuencia, la fuente de los datos es el propio
museo, lo que garantiza la fiabilidad y la autenticidad de la informacion utilizada en
el proyecto.

El proposito de este trabajo se centra en el disenno e implementacion de la arquitec-
tura del modelo de lenguaje. Los datos disponibles en la pagina web del museo son
de caracter dinamico, lo que implica que estan sujetos a modificaciones constantes
(por ejemplo, en relacion con las exposiciones disponibles, las salas de exhibicion,
las tarifas de entrada o los recorridos sugeridos). Es por ello que los datos utilizados
para este proyecto podrian estar obsoletos o desactualizados en el momento de su de-
mostracion. No obstante, el diseno de la aplicacion permite la actualizacion continua
de los datos, asegurando que, en un entorno real, la plataforma pueda mantenerse
actualizada con la informacién mas reciente.

Para la version de demostracion de este proyecto, los datos utilizados corresponden
a las actualizaciones mas recientes disponibles en las siguientes fechas:

1https: //www.museothyssen.org/
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» La informaciéon acerca de obras y autores esta actualizada a 18 de mayo de
2025.

» La informacion acerca de tarifas, exposiciones y actividades esta actualizada a
18 de mayo de 2025.

» La informacion acerca de recorridos esta actualizada a 18 de mayo de 2025.
La pagina web del museo esta compuesta por las siguientes secciones:

= Visita: En este apartado se presenta informacion relevante sobre la visita al
museo, incluyendo detalles como tarifas, planos del espacio y una descripcion
de las actividades y exposiciones disponibles. Ademas, se incluye una seccion
dedicada a los recorridos, donde se ofrecen itinerarios tematicos, complementa-
dos con informacién adicional sobre las obras que integran cada uno de estos
recorridos.

= Coleccion: Esta seccion se divide en cuatro subapartados. El primero, Autores,
ofrece informacion sobre los artistas cuyas obras se encuentran expuestas en
el museo. En el segundo apartado, Obras Maestras, se destacan 32 de las pie-
zas mas significativas de la coleccion. El tercer apartado, Coleccién Permanente,
permite acceder a un catalogo completo de las obras del museo. Finalmente, el
subapartado Coleccion Carmen Thyssen proporciona informacion sobre la ce-
sion de parte de la coleccion de la familia Thyssen al museo, asi como detalles
sobre las obras que la conforman.

= Exposiciones: En esta seccion se puede consultar tanto las exposiciones pasa-
das como las actuales.

= Actividades: Este apartado proporciona informacion sobre todas las actividades
organizadas por el museo, tales como visitas guiadas, conferencias, talleres y
cursos, entre otras.

Cabe destacar que los datos empleados para la demostracion no corresponden a la to-
talidad de la informacion disponible en el museo, sino que constituyen una seleccion
representativa de obras, artistas, actividades y exposiciones de relevancia significa-
tiva, para las cuales se dispone de informacion detallada. El conjunto completo de
autores, obras, exposiciones y actividades sobre los que Museion posee informacion
esta formado por la union de todos aquellos que cumplen alguno de los siguientes
criterios:

= Los artistas que se consideren “artistas seleccionados” citados en la pagina web
de la coleccion del museo?, ademas de algunos artistas importantes de la cultura
espanola. La lista de autores puede ser consultada en el Anexo A.1.

» Las obras que componen la seccién de obras maestras de la pagina del museo®

-disponibles en el Anexo A.2-, todas las obras pertenecientes a los “artistas se-
leccionados” (véase A.1) y todas las obras que forman parte de alguno de los
recorridos tematicos disponibles (véase A.3).

» Las exposiciones disponibles en la fecha de recogida de datos.

» Las actividades disponibles a fecha de la recogida de datos.

2h‘ctps: / /www.museothyssen.org/coleccion
3h‘ctps: //www.museothyssen.org/coleccion/obras-maestras
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» Los recorridos disponibles a fecha de la recogida de los datos - a excepcion del
recorrido Pintura y dolor en las colecciones Thyssen-Bornemisza -, mencionados
en el Anexo A.3.

3.2. Diseio de la aplicacion

Como se mencionoé en el capitulo anterior, la pagina del Museo Thyssen-Bornemisza,
que ha servido como modelo para este trabajo, se organiza en varias secciones cla-
ramente definidas. En consecuencia, se ha optado por estructurar la plataforma en
tres subsecciones que abarcan las principales funcionalidades presentes dicho sitio
web.

Cada una de estas subsecciones es accesible a través de una pagina de inicio que
describe las funcionalidades de las herramientas correspondientes. La implementa-
cion de esta interfaz se ha llevado a cabo utilizando el framework Streamlit (véase
2.3.7), el cual ha facilitado el desarrollo de una interfaz acorde a la herramienta
sin necesidad de disenar manualmente cada componente. Gracias a su arquitectura
declarativa y su integracion con Python, ha sido posible centrarse en los aspectos
técnicos del desarrollo, delegando la generacion de la interfaz a este framework, la
cual se aleja del alcance del proyecto. Esta decision ha permitido agilizar el proceso
de desarrollo y asegurar una experiencia de usuario fluida y accesible.

Asi, el enfoque principal del desarrollo del trabajo ha estado en la gestion de datos,
la implementacion del modelo conversacional y la optimizacion de la recuperacion de
informacion.

En la figura 3.1 se muestra la pagina de inicio de la herramienta. A través de esta
interfaz, es posible acceder a las distintas secciones disponibles, las cuales se deta-
llaran a lo largo de esta seccion.

3.2.1. Seccion “Informacion del museo”

La seccion “Informacion del museo” constituye una de las tres funcionalidades prin-
cipales de la herramienta desarrollada. Se trata de un asistente conversacional, im-
plementado en forma de chatbot, disenado para responder a las preguntas mas fre-
cuentes que los visitantes puedan tener antes de su experiencia en el museo.

Mediante esta herramienta, los usuarios pueden obtener informacién sobre aspectos
esenciales de su visita, tales como los precios de entrada, las actividades disponi-
bles, las exposiciones temporales y permanentes, los horarios de apertura y cierre,
la ubicacion de las obras dentro del museo y los descuentos aplicables. Gracias a
los modelos de lenguaje empleados, el sistema es capaz de interpretar las pregun-
tas formuladas en lenguaje natural y encontrar las fuentes de datos necesarias para
responder de forma precisa y personalizada a las preguntas de los visitantes.

Esta funcionalidad proporciona un acceso rapido y eficiente a la informacién provista
en la pagina web sin necesidad de navegar por diversas secciones del sitio web. Al
estar integrada en Museion, permite a los usuarios interactuar de manera intuitiva
y obtener respuestas inmediatas, mejorando asi su experiencia antes y durante la
visita al museo.

La decision de crear una herramienta especifica para responder a estas consultas se
basa en varias razones técnicas y operativas. En primer lugar, esta implementacion
permite una posible integracion en la pagina web del museo, ofreciendo a los usuarios
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Museion

Museo Nacional Thyssen-Bornemisza

iHola! - Soy el guia virtual del Museo Thyssen-Bornemisza guy. Estoy aqui para acompafiarte a lo

largo tu estancia en el museo. ; Por donde empezamos? &

N/
N\l

T

;Quieres informacion del Conoce las obras del Museo Sigue uno de nuestros
museo? Thyssen Bornemisza recorridos tematicos
Conoce |as exposiciones Pregunta cualguier tipo de Descubre otra forma de recorrer
actuales, compra entradas, cuestién acerca de las obras de la coleccion permanente. Sigue
ubicate dentro del museo, la coleccion permanente o la alguno de nuestros recorridos
conoce nuestras actividades... coleccién de Carmen Thyssen, temdticos y te iré guiando por el
soy tu guia dentro del museo. museo y explicando cada obra. Si
En general, !Consulta cualquier Desde informacion de la obra tienes cualquier duda acerca de
duda acerca de tu visita! hasta preguntas sobre su alguna obra del recorrido, ya
contexto histérico o autor. sabes.
iEstoy aqui para ayudarte! iPreglintame!

Informacidn del museo Consulta las obras Recorridos tematicos

Figura 3.1: Pagina de inicio de Museion.

una forma dinamica y accesible de obtener la informacién necesaria para su visita
con una simple pregunta, en lugar de navegar por todas las distintas pestanas. De
este modo, el chatbot actia como un asistente interactivo al que el usuario puede
consultar sus dudas sobre la futura visita, mejorando su experiencia de navegacion.

Ademas, la creacion de una herramienta independiente optimiza el funcionamiento
global del sistema. Al aislar esta funcionalidad especifica, se reduce la complejidad
del sistema de categorizacion de las preguntas del usuario (un aspecto que se abor-
dara en las secciones siguientes), lo que facilita la gestion de las consultas. Esta
simplificaciéon también implica una reduccion en el numero de tokens utilizados, lo
cual no solo mejora la latencia de la herramienta, sino que también reduce los costos
operativos asociados al procesamiento de cada consulta. Esto permite mantener un
rendimiento eficiente, tanto para esta funcionalidad como para las demas funciones
de Museion.

3.2.2. Seccion “Consultar obras”

La seccion “Consultar obras” ha sido disennada para proporcionar a los usuarios infor-
macion detallada, contextualizada y personalizada sobre las piezas de la coleccion del
museo. Esta funcionalidad permite responder a consultas relacionadas con las des-
cripciones de las obras, sus autores, el contexto histérico en el que fueron creadas,
detalles especificos, asi como su localizacion dentro del museo. Gracias a su inte-
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gracion con el chatbot, los visitantes pueden acceder en tiempo real a informacion
precisa y adaptada a sus intereses, lo que enriquece significativamente su experien-
cia durante la visita.

Al igual que en la seccion anterior, existen razones fundamentadas para desarrollar
esta herramienta como una funcionalidad independiente. La principal reside en su
interés como herramienta aislada que sirva como guia virtual interactiva durante el
recorrido por el museo. Dado que esta orientada a proporcionar informacion detalla-
da sobre las obras en tiempo real, permite a los usuarios ampliar su conocimiento
de forma inmediata mientras exploran la coleccion. Esta caracteristica transforma la
herramienta en un asistente activo que acompana al visitante, brindando respues-
tas personalizadas sobre cada obra o autor en funcion de las consultas formuladas. A
diferencia de las guias tradicionales, esta solucion se adapta dinamicamente a las ne-
cesidades informativas del usuario, sintetizando la informacion y contextualizandola
segun el interés particular del momento.

Asimismo, y al igual que en la seccion anterior, la creacion de una herramienta espe-
cifica para esta funcion contribuye a la optimizacion del sistema en su conjunto. La
especializacion de esta funcionalidad permite reducir la complejidad de los procesos
de interpretacion y categorizacion de preguntas, al tiempo que mejora la eficiencia del
modelo conversacional. Como resultado, se minimizan las latencias y se reducen los
costos computacionales asociados, lo cual repercute positivamente tanto en el rendi-
miento de esta seccién como en el de las demas funcionalidades de la plataforma.

3.2.3. Seccion “Recorridos tematicos”

La seccion “Recorridos tematicos” representa la tercera y ultima funcionalidad de
Museion, y tiene como objetivo ofrecer a los usuarios una visita guiada interactiva a
través de los distintos itinerarios tematicos disponibles en el museo. Esta herramien-
ta ha sido disenada para facilitar una exploracion estructurada y contextualizada
de la coleccion, permitiendo a los visitantes aproximarse a las obras desde enfoques
diversos.

El asistente comienza presentando al usuario las distintas opciones de recorridos te-
maticos, brindandole la posibilidad de seleccionar aquel que resulte de mayor interés.
Una vez realizada la eleccion, el sistema proporciona una introduccion a la tematica
seleccionada, destacando su relevancia dentro del conjunto museistico. A continua-
cion, el visitante es guiado virtualmente sala por sala, descubriendo las obras in-
cluidas en el recorrido, cada una de ellas contextualizada en funciéon de la narrativa
correspondiente.

Con el fin de enriquecer la experiencia del usuario, el asistente también permite for-
mular preguntas especificas sobre cada obra incluida en el recorrido. De este modo,
si el visitante desea profundizar en algun aspecto particular o resolver dudas concre-
tas, puede obtener respuestas inmediatas y precisas. Esta funcionalidad transforma
la herramienta en un auténtico guia virtual, mejorando significativamente la accesibi-
lidad a la informacion y ofreciendo una forma innovadora, autonoma y personalizada
de recorrer el museo.

3.3. Arquitectura de datos

En esta seccion se abordaran las decisiones e implementaciones relacionadas con la
arquitectura de datos utilizada en Museion.
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Dado que es fundamental mantener actualizada la informaciéon sobre obras, tarifas,
horarios, actividades, exposiciones y recorridos, resulta imprescindible disenar una
arquitectura de datos eficiente, escalable y adaptable en el tiempo. La tipologia de los
datos manejados exige un acceso rapido y optimo, la capacidad de expandirse en el
tiempo y la posibilidad de actualizacion continua para garantizar que los usuarios
siempre dispongan de informacion veraz y vigente.

Para responder a estos requerimientos, se ha optado por una solucion basada en dos
tipos de bases de datos complementarias: una base de datos no relacional, encarga-
da de gestionar informacion estructurada y semiestructurada de manera flexible, y
una base de datos vectorial, utilizada para optimizar la recuperacion de informacion
a partir de modelos de lenguaje. Esta combinacion permite equilibrar rendimiento,
escalabilidad y precision en la gestion de datos dentro de la plataforma.

3.3.1. Base de datos no relacional

Para la gestion eficiente de la informacion estructurada y semiestructurada de Mu-
seion, se ha optado por el uso de una base de datos no relacional, especificamente
MongoDB (véase 2.3.6.1). Esta base de datos almacena toda la informacién relacio-
nada con obras, autores, recorridos, tarifas y exposiciones.

El uso de MongoDB responde a la necesidad de contar con una arquitectura de datos
escalable y adaptable que permita almacenar informacion en un formato dinamico y
facilmente actualizable. Esta base de datos también cumple una funcién fundamen-
tal dentro del sistema, ya que actia como respaldo para la base de datos vectorial.
Mientras que la base de datos vectorial se especializa en la recuperacion de informa-
cion mediante busquedas semanticas avanzadas, MongoDB es utilizada para realizar
consultas directas cuando no es necesario un procesamiento semantico, como en la
obtencion de informacion concreta sobre precios, horarios, exposiciones y activida-
des. Ademas, también almacena la informacion acerca de recorridos.

Gracias a esta separacion de responsabilidades, se optimiza el rendimiento del siste-
ma, asegurando que las consultas estructuradas sean rapidas y eficientes, al tiempo
que se mantiene un respaldo fiable para la recuperacion de datos y actualizaciones
de los mismos.

Para esta base de datos, se definen las siguientes colecciones que la conforman.

3.3.1.1. Coleccion de artistas

La coleccion de artistas contiene informacion acerca de todos los artistas disponibles
en el museo a fecha de la extraccion de datos comentada en la Seccion 3.1. Los
campos de los que dispone esta coleccion pueden ser consultados en el Cuadro 3.1.
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Campo
artist_url ref
artist_name
artist_description
artist_born_date
artist_born_place
artist_death_date
artist_death_place

artist_id

Descripcion

URL de referencia del artista en la pagina web del museo
Nombre del artista

Descripcion del artista disponible en la pagina del museo
Lugar de nacimiento

Ano de nacimiento

Lugar de fallecimiento

Fecha de fallecimiento

Identificador del artista

Cuadro 3.1: Campos de la coleccion thyssen_artists

El identificador especificado en el campo artist_id permite identificar al artista
de forma unica. Se trata de un codigo de tres digitos hexadecimales que permite
almacenar un total de 4096 artistas. Este codigo identificador es utilizado para definir
la fuente de origen de los datos de la base de datos vectorial que se explicara en la
siguiente seccion.

3.3.1.2. Coleccion de obras

La coleccion de obras contiene informacion de todas las obras -tanto expuestas como
no expuestas y pertenecientes a la coleccion permanente o a la coleccion de Carmen
Thyssen- presentadas en la pagina web del museo a fecha de la extraccion de datos
comentada en la Seccion 3.1. Los campos de los que dispone esta coleccion pueden
ser consultados en el Cuadro 3.2.

Campo
artwork_url ref

artwork_name_title

artwork_artist name

artwork_location
artwork_artist_ref

artwork_date

artwork_canvas_size
artwork_canvas_type

artwork_description

artwork_id

Descripcion

URL de referencia de la obra en la pagina web del museo
Titulo de la obra

Nombre del autor de la obra

Sala de exposicion de la obra (o Not exhibited)

URL de referencia del autor en la pagina web del museo
Fecha de realizacion de la obra

Tamarno de la obra

Tipo de técnica utilizada

Descripcion de la obra disponible en la pagina del museo

Identificador de la obra

Cuadro 3.2: Campos de la coleccion thyssen_artworks

El identificador especificado en el campo artwork_id funciona igual que el identi-
ficador de artista pero con un cédigo hexadecimal de cuatro cifras, lo que permite
identificar un total de 65536 obras.
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3.3.1.3. Coleccion recorridos

La coleccion de recorridos contiene todos los recorridos presentes en la pagina web
del museo a fecha de la extraccion de datos comentada en la Seccién 3.1. Los campos
de los que dispone esta coleccion pueden ser consultados en el Cuadro 3.3.

Campo Descripcion

tour_url URL del recorrido en la pagina web del museo
tour_title Nombre del recorrido

tour_size Numero de obras que componen el recorrido

short_tour_description Descripcion corta del recorrido

long_tour_description  Descripcion extensa del recorrido

tour_artworks Array de obras del recorrido
tour_image URL de imagen portada del recorrido
tour_summary Resumen del recorrido

tour_id Identificador del recorrido

Cuadro 3.3: Campos de la coleccion thyssen_tours

Por cada recorrido existe un array de obras que lo componen, almacenado en el cam-
po tour_artworks. Cada elemento del array es una obra perteneciente al recorrido
y con la informacién asociada al contexto del recorrido al que pertenece. Los datos
almacenados para cada obra se describen en el Cuadro 3.4

Campo Descripcion

artwork_author Autor de la obra

artwork_name Nombre de la obra
artwork_location Sala en la que se encuentra la obra

artwork_description Descripcion de la obra en el contexto del recorrido

Cuadro 3.4: Campos de las obras contenidas en tour_artworks

El identificador especificado en el campo tour_id funciona igual que los dos iden-
tificadores anteriores, pero con un cédigo hexadecimal de dos cifras, lo que permite
identificar un total de 256 recorridos.

3.3.1.4. Coleccioén de tarifas
La coleccion de tarifas almacena la informacion acerca de tarifas de entradas del

museo a fecha de extraccion de los datos citada en lala Secciéon 3.1. Los campos
disponibles son los descritos en el Cuadro 3.5.
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Campo Descripcion
fee name Tipo de tarifa
price Cuantia a pagar por la tarifa

conditions Condiciones para ser aplicada la tarifa

Cuadro 3.5: Campos de la coleccion thyssen_fees

3.3.1.5. Coleccion de actividades

La coleccion de actividades almacena la informaciéon acerca de las exposiciones y
actividades del museo a fecha de extraccion de los datos comentada en la Seccion
3.1. Los campos disponibles son los descritos en el Cuadro 3.6.

Campo Descripcion

activity_name Nombre de la exposicion o actividad

description Descripcion de la exposicion o actividad

details Detalles de la exposicion o actividad

price Cuantia a pagar por la exposicion o actividad

buy_url URL de compra de la entrada para la exposicion o actividad

Cuadro 3.6: Campos de la coleccion thyssen_activities

3.3.2. Base de datos vectorial

Para la gestion de la informaciéon que requiere buisquedas semanticas avanzadas, es
decir, aquellos procesos en los que se utilizan técnicas de RAG (véase 2.1.1.6), se
ha implementado una base de datos vectorial. Esta tecnologia permite almacenar
y recuperar informacion en formato de vectores de embeddings, facilitando asi la
integracion de los datos con el LLM. La base de datos utilizada ha sido PineconeDB
(véase 2.3.6.2), ya que permite crear indices y hacer busquedas de forma gratuita,
ademas de utilizar técnicas de reranking de forma automatica [46], lo que mejora
notablemente la busqueda semantica.

El uso de una base de datos vectorial es esencial para el correcto funcionamiento de
Museion, ya que permite almacenar fragmentos de texto en forma de vectores numeé-
ricos. Estos fragmentos incluyen descripciones detalladas de obras de arte, biografias
de autores y otra informacion relevante, los cuales pueden ser utilizados como con-
texto en las consultas realizadas al LLM. Para generar estos vectores, se han emplea-
do modelos de embeddings, que convierten el texto en representaciones vectoriales
que extrapolan su significado semantico a un espacio vectorial.

Esta base de datos vectorial proporciona contexto al LLM para responder preguntas
relacionadas con autores, obras y movimientos artisticos, ademas de permitir bus-
quedas semanticas, facilitando que el usuario encuentre la localizaciéon de algunas
obras seleccionadas a partir de descripciones visuales de las mismas.

Dentro de la base de datos vectorial podemos encontrar dos indices principales. Am-
bos indices tienen una dimension de vector de 3072 y utilizan la similitud coseno
como medida de distancia. La similitud coseno, definida en la formula 3.1, permi-
te medir la similitud entre dos vectores tomando los valores entre [-1,1], -1 si los
vectores son contrarios entre siy 1 si son vectores idénticos.
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Las razones de utilizar estas medidas se deben a que el modelo de embedding utiliza-
do ha sido text-embedding-3-large de OpenAl y este modelo utiliza estas dimen-
siones y métricas.

Por otro lado, se han realizado pruebas usando los siguientes modelos de embed-
dings, los cuales no han concluido en resultados satisfactorios por los siguientes
motivos:

» nomic-embedding (v1.5 Ollama): los resultados obtenidos utilizando este mo-
delo presentan notables problemas a la hora de realizar embeddings en esparnol.
En el articulo en el que se detalla la implementacion del modelo [47], se especifi-
ca que ha sido entrenado tinicamente con datos en inglés, por lo que se asume y
se comprueba posteriormente que este modelo no funciona correctamente para
textos en espanol.

» multilingual-e5-large: se han realizado pruebas con el modelo, pero al dis-
poner de una secuencia de tokens demasiado corta, se ha limitado notablemente
el tamano de los pedazos de texto almacenados. Al necesitar ingresar textos de-
masiado largos, se ha descartado este modelo para la implementacion final.

3.3.2.1. Indice de descripciones

El indice de descripciones contiene la informacion de obras que posteriormente servi-
ra de contexto al LLM para responder al usuario. Los datos que sirven para embeber
este indice provienen de los datos almacenados en la base de datos de MongoDB. Las
descripciones provistas son las siguientes:

= Descripcion de obras de la coleccion thyssen_artworks: la descripcion de
las obras, almacenada en el campo artwork_description.

= Descripcion de obras de la coleccion thyssen_tours: la descripcion de las
obras pertenecientes a un recorrido - las obras del array tour_artworks -,
almacenada en el campo artwork_description.

= Descripcion de artistas de la coleccion thyssen_artists: la descripcion de
los artistas, almacenada en el campo artist_description.

Estas tres tipos de descripciones se dividen en trozos de texto por cada parrafo del
texto original, o en caso de que un parrafo sea demasiado extenso, en un maximo de
800 tokens con un solapamiento de una ventana de 200 tokens.

Las decisiones adoptadas en relacion con el método de segmentacion (chunking) se
fundamentan en la observacion de que los parrafos, en su totalidad, contienen infor-
macion relevante que podria perderse o distorsionarse al fragmentarlos en unidades
mas pequenas. Esta fragmentacion puede dar lugar a omisiones de contenido signi-
ficativo o incluso a la generacion de alucinaciones en las respuestas producidas por
el modelo. Asimismo, textos excesivamente extensos pueden introducir ruido en los
vectores generados por el modelo de embedding, 1o que incrementa la probabilidad
de obtener resultados inexactos en las busquedas semanticas.

Finalmente, cabe senialar que en la construccion del indice se han incorporado meta-
datos, los cuales se recogen en el Cuadro 3.7.
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Campo Descripcion

artist_name Nombre del autor de la obra

artwork_date Fecha de realizacion de la obra

artwork_id Identificador del texto del que procede la informacion
artwork_name Nombre de la obra

exposed_room Sala en la que se encuentra expuesta la obra
is_exposed Booleano que indica si la obra se encuentra expuesta

permanent_collection Booleano que indica sila obra pertenece a la

coleccion permanente

Cuadro 3.7: Metadatos del indice de descripciones

La inclusién de metadatos resulta fundamental para la implementacion de técnicas
avanzadas de RAG, las cuales seran detalladas en la seccion siguiente. Estos meta-
datos permiten aplicar filtros sobre los fragmentos de texto, facilitando asi la selec-
cion contextual mas pertinente durante el proceso de recuperacion. En particular, el
identificador del texto (artwork_id) se ha disenado como una clave compuesta que
integra los identificadores de la obra, el artista y el recorrido (tour) al que pertenece
la descripcion, siguiendo el formato especificado en la siguiente expresion:

artwork_id+artist_id+ tour_id

Existe un caso especial en el que el identificador de tour no esta especificado, que co-
rresponde con la descripcion general (aquella no asociada a ningun tour y disponible
en la pagina web del museo). Para este caso se toma el identificador de tour 00.

Por ejemplo, para la descripcion asociada a los siguientes parametros:
» Obra: Habitacion de hotel (0392)
= Autor: Edward Hopper (112)
s Tour: Un dia en Nueva York (04)

el identificador del texto seria 039211204

Finalmente, con el objetivo de identificar de forma univoca cada fragmento de texto
asociado a una obra dentro de la base de datos vectorial, se ha asignado a cada chunk
un identificador propio. Este identificador se construye a partir del identificador del
texto original, seguido de un sufijo :n, donde n indica la posicién del chunk en el
orden secuencial del texto. Por ejemplo, en el caso de la descripcion presentada ante-
riormente, el identificador 039211204 : 2 hace referencia al tercer fragmento (o chunk)
de la descripcion de la obra Habitacion de hotel, del artista Edward Hopper, asociada
al tour Un dia en Nueva York.

3.3.2.2. indice de localizaciones

El indice de localizaciones contiene descripciones sobre los aspectos visuales de un
conjunto de obras seleccionadas (véase A.2). En este caso, los datos que componen
el indice no proceden de la base de datos no relacional, sino que han sido generados
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mediante el modelo ChatGPT a partir de imagenes de las obras, utilizando un prompt
especifico.

Cada fragmento de texto (chunk) incorporado en este indice contiene dos campos de
metadatos: artwork-name y artwork-artist. Estos metadatos cumplen dos funciones
fundamentales. En primer lugar, permiten realizar consultas sobre la base de datos
MongoDB, que alberga la informacion dinamica, con el fin de recuperar la localiza-
cion asociada a cada obra. En segundo lugar, estos metadatos proporcionan contexto
al modelo de lenguaje (LLM) para informar al usuario del nombre y autor de la obra
consultada. Esto resulta especialmente ttil en aquellos casos en los que la entra-
da del usuario presenta ambigiiedades, errores ortograficos o imprecisiones en los
nombres de obras o artistas. En tales circunstancias, el LLM es capaz de realizar
una comparacion semantica entre los nombres introducidos por el usuario y los re-
gistros existentes, obteniendo resultados que no serian posibles mediante métodos
tradicionales de comparacion de cadenas.

3.4. Ingesta de datos

Para embeber la base de datos vectorial con los datos que se han especificado en la
seccion anterior, es necesario un proceso de ingesta de datos.

Mediante este proceso se introducen los datos necesarios a la base de datos vectorial.
Para ello se ha optado por las siguientes decisiones de implementacion. Cabe destacar
que como se ha comentado en la seccion anterior, para la ingesta de datos se ha
tomado un tamano de chunk de 800 tokens con un solapamiento de una ventana de
200 tokens y se ha utilizado el modelo text-embedding-3-large de OpenAl con las
dimensiones vectoriales citadas anteriormente.

3.4.1. Ingesta en indice de descripciones

Para la ingesta de datos de descripciones, es decir, el indice que proporcionara con-
texto al LLM para generar respuestas pertinentes acerca de obras y autores, se han
considerado las descripciones de los autores referenciados en el Anexo A.1, las cuales
estan almacenadas en una base de datos MongoDB. Asimismo, se incluyen las obras
que conforman el conjunto de obras maestras, descritas en el Anexo A.2, asi como
aquellas que forman parte de los recorridos tematicos detallados en el Anexo A.3.

En el caso de las obras incluidas en los recorridos tematicos, se ha obtenido tam-
bién una descripcion general de cada una, independiente del contexto especifico del
recorrido en el que se insertan.

Cada una de estas descripciones ha sido segmentada en fragmentos de texto confor-
me a las especificaciones previamente mencionadas. Posteriormente, los fragmentos
han sido transformados en vectores mediante el modelo de embedding seleccionado.
Finalmente, estos vectores han sido ingresados en el indice correspondiente para su
procesamiento y recuperacion eficiente.

Cabe mencionar que los metadatos asociados a cada obra han sido obtenidos durante
la obtencion de datos de MongoDB.

3.4.2. Ingesta en indice de localizaciones

Para la ingesta de datos en el indice de localizaciones, se ha optado por un enfo-
que basado en la interaccion con el modelo ChatGPT. En este caso, se ha utilizado
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el siguiente prompt: “Si fueras un visitante de un museo y no supieras nada acerca
de esta obra, pero quisieras buscarla, ¢como la describirias? Aqui tienes una des-
cripcion:” acompanado de la descripcion de la obra obtenida de la pagina web del
museo.

El texto generado por el modelo ha sido cuidadosamente revisado, al que se le ha
anadido la informacion relevante, como el nombre de la obra, el autor correspondien-
te, asi como el movimiento artistico o las caracteristicas estilisticas asociadas a la
misma. Posteriormente, las descripciones revisadas han sido convertidas en vecto-
res mediante un modelo de embedding y, finalmente, se han ingresado en el indice
correspondiente para su posterior consulta y recuperacion.

3.5. Implementacion de Museion

En esta seccion se analizara la implementacion de Museion. Aqui se detallan todas
las integraciones relacionadas con los LLMs y la aplicacion de diversas herramientas
al caso de uso especifico.

A lo largo de la seccion, el analisis se realizara siguiendo la estructura de Museion,
desglosando cada uno de sus componentes. Cada parte presenta una implementacion
distinta, adaptada a su funcién especifica dentro del sistema. En algunos casos, estas
implementaciones pueden solaparse o tener implementaciones similares, aunque con
matices que las especializan en su tarea particular.

Por ultimo, cabe destacar que son varios los LLMs utilizados para cada una de las
soluciones que presenta Museion. A lo largo de esta seccion se especificara el caso de
uso en el que se ha utilizado cada uno de los modelos.

3.5.1. Gestion de la memoria

Con el fin de garantizar que la plataforma conversacional proporcione una experien-
cia de usuario que emule una conversacion humana, resulta esencial la incorpora-
cion de una memoria conversacional. El disefnio eficiente de esta memoria es muy
relevante, ya que representa una de las principales limitaciones en términos del con-
sumo de tokens.

Existen multiples enfoques para la implementacion de una memoria conversacional
en chatbots. Sin embargo, considerando que el sistema esta disenado para mantener
conversaciones relativamente prolongadas, se ha optado por una arquitectura que
anteponga la reduccion del consumo de tokens.

Concretamente, se ha implementado una memoria con una capacidad maxima de
300 tokens. Esta memoria almacena de forma secuencial tanto los mensajes introdu-
cidos por el usuario como las respuestas generadas por el modelo. Una vez alcanzado
el limite de tokens, se activa un proceso de resumen que permite preservar los aspec-
tos mas relevantes del dialogo manteniendo bajo control el consumo de la memoria -
siempre limitada a 300 tokens. Para ello, se realiza una llamada a un modelo de len-
guaje —en este caso, Llama 3.1 8B— al que se le suministra el resumen acumulado
hasta el momento junto con los nuevos mensajes. El modelo se encarga entonces de
generar un nuevo resumen que integre la informacion reciente, permitiendo que el
sistema avance en la conversacion sin pérdida total de contexto.

Este enfoque garantiza que se mantenga una representaciéon coherente de la conver-
sacion completa sin superar en ningun momento el umbral de tokens establecido.
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No obstante, se reconoce como principal limitacion la posible pérdida de detalles es-
pecificos durante los procesos de resumen, especialmente en interacciones largas y
complejas. A pesar de ello, esta solucion se considera la mas viable dadas las restric-
ciones impuestas por la ventana de contexto de los modelos utilizados y la naturaleza
de las interacciones previstas en el proyecto.

Cabe destacar que esta estrategia de gestion de memoria ha sido aplicada en todos
los chatbots y agentes descritos a lo largo de este capitulo.

3.5.2. Chatbot de informacion del museo

El chatbot de atencion al visitante ha sido diseniado a partir de un enfoque prompt-
based, en el que se incorpora toda la informacion necesaria para responder a consul-
tas relacionadas con el funcionamiento del museo. Este enfoque consiste en propor-
cionar al modelo de lenguaje un prompt predefinido que integra los datos relevantes,
permitiéndole generar respuestas precisas y contextualizadas ante preguntas sobre
tarifas, horarios, actividades o exposiciones temporales.

Dicha informacion es obtenida dinamicamente a través de un controlador de Mon-
goDB, que actua de puente entre el modelo y la base de datos no relacional del mu-
seo. Esta base contiene informacion actualizada sobre los elementos anteriormente
mencionados, lo que garantiza que las respuestas generadas por el asistente reflejan
siempre el estado mas reciente de la oferta del museo. La arquitectura utilizada se

muestra en la Figura 3.2.
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Figura 3.2: Diagrama de flujo del chatbot de informacion del museo.

La decision de optar por esta arquitectura, en lugar de implementar un sistema ba-
sado en agentes —como se describe en secciones posteriores— responde a varios
motivos. En primer lugar, el volumen de informacion requerido para responder a este
tipo de consultas es relativamente reducido, por lo que no resulta necesario activar
mecanismos complejos de coordinacion entre multiples agentes. En segundo lugar,
las preguntas dirigidas a este chatbot tienden a ser de caracter repetitivo o ambiguo,
con referencias cruzadas a distintos bloques de informacion (por ejemplo, horarios y
exposiciones en una misma consulta), lo que hace mas eficiente el uso de un prompt
global en lugar de una delegacion entre agentes especializados.

Por ultimo, el coste computacional en términos de tokens de entrada no representa
una desventaja significativa frente a la alternativa multiagente. Aunque esta ultima
introduce un aumento en el numero total de tokens debido a la coordinacion entre
agentes, dicho incremento resulta comparable al volumen de tokens requeridos por
el prompt utilizado en esta solucion monolitica.
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3.5.3. Chatbot de informacion de obras

El asistente conversacional orientado a la consulta de obras artisticas ha sido desa-
rrollado mediante una arquitectura basada en un sistema multiagente. En el nucleo
de esta arquitectura se encuentra un agente principal, cuya funcion es gestionar el
flujo conversacional, interpretar la intencion del usuario y delegar las consultas entre
un conjunto de agentes especializados.

Cada uno de estos agentes secundarios esta disenado para cumplir las siguientes
funcionalidades especificas dentro del sistema:

Router: nodo encargado de redirigir el flujo conversacional hacia los distintos
agentes especializados segun la naturaleza de la consulta del usuario.

Description: agente especializado en responder preguntas relacionadas con
obras, autores, asi como consultas complementarias sobre contextos historicos,
movimientos artisticos, entre otros aspectos vinculados al ambito expositivo.

Location: agente encargado de asistir al visitante en la localizacién de obras
dentro del museo. Permite la busqueda a partir de nombres de autores, titulos
de obras o movimientos artisticos, incluso cuando estos contienen errores orto-
graficos. Asimismo, admite la identificacion de obras a partir de descripciones
proporcionadas por el usuario.

Other: agente orientado a dirigir al usuario hacia otros recursos disponibles en
el entorno del museo, como su pagina web, espacios fisicos especificos o herra-
mientas complementarias dentro de Museion, en los casos en que la consulta
excede el alcance del sistema multiagente.

Non related): agente responsable de gestionar aquellas consultas que se consi-
deran fuera del ambito tematico del museo o que contienen contenidos restrin-
gidos.

A continuacion, en la Figura 3.6, se presenta un diagrama de flujo que ilustra la
arquitectura del sistema.
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Figura 3.3: Diagrama de flujo del sistema multiagente.

Cada uno de estos agentes sera descrito en detalle en las secciones siguientes.
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Para permitir la comunicacion y el intercambio de informacion entre los distintos no-
dos, se ha implementado un mecanismo denominado estado del agente. Este estado
consiste en una estructura comun que contiene una serie de campos accesibles tanto
por el agente principal como por los agentes especializados que conforman el sistema
multiagente. Los campos almacenados en dicha estructura son los siguientes:

= Mensaje: string que contiene la respuesta final del agente.
= Query: string que contiene la query del usuario.

= Query type: string con el tipo de consulta, que posteriormente servira para
realizar la bifurcacion.

= Memoria: objeto de tipo ConversationSummaryBufferMemory con la memoria
del chatbot.

» Informacion de localizaciones de obras: lista con la informacion del contexto
que posteriormente se le ingestara al LLM, utilizado en el agente de localizacion
de obra.

= LLM: objeto de tipo ChatGroq que contiene el modelo de lenguaje utilizado por
defecto para todo el sistema multiagente.

= Flujo de herramientas: lista con los pasos u agentes intermedios especificados
por el agente enrutador.

3.5.3.1. Agente enrutador

Tal como se ha senalado previamente, la funciéon principal de este agente consiste
en dirigir el flujo de trabajo del sistema, distribuyéndolo entre los distintos agentes
especializados en funcion de la naturaleza de la consulta. La Figura 3.4 ilustra el
esquema de funcionamiento de este agente dentro de la arquitectura general.

oo o - —=====-------------------- [ "
\ [~ 4 Deseription
| \ 7
State Location
| ]
ﬁ user query; memory 1 @9 6@ :K
—> >
oo "Hola, iTensis alguna obra de Picasso?’; [...] | upload statelquery] ipload statelquery type] : N
: I\ Y\ Other
_______________________________ R

~
& Non related

Figura 3.4: Diagrama de flujo del agente enrutador.

En esta primera etapa se introduce el estado del agente, descrito en la secciéon an-
terior, el cual esta compuesto por una serie de campos que permiten mantener y
compartir informacion a lo largo del flujo conversacional. Una vez inicializado dicho
estado, el agente ejecuta un proceso compuesto por tres pasos principales:

1. Reformulacién de la consulta (Rewrite): en esta fase inicial, la pregunta del
usuario es reescrita con el objetivo de incorporar el contexto conversacional
acumulado. Este proceso busca enriquecer la consulta original con informacion
implicita o previamente mencionada, que podria haber sido omitida. Por ejem-
plo, si el usuario ha estado conversando sobre un artista especifico y formula
posteriormente la pregunta “s;Donde estan sus obras?”, el sistema careceria de
los elementos necesarios (en este caso la referencia al nombre del artista) pa-
ra interpretar adecuadamente la referencia. Dado que en ciertas ocasiones esta
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ambigtiedad puede afectar incluso a la elecciéon del agente especializado, se ha
considerado pertinente realizar esta reformulacion como primer paso del flujo.

La reescritura se lleva a cabo mediante una llamada al LLM predeterminado
del agente (11ama-3.3-70b-versatile, una version del modelo Llama 3.3 de
70B de parametros ofrecido por la plataforma Groq), utilizando como contexto
la memoria almacenada en el estado del agente. Una vez obtenida la nueva
formulacion, se actualiza el campo query del estado.

El modelo predeterminado del agente, mencionado anteriormente, hace refe-
rencia al modelo de lenguaje por defecto empleado en los casos en los que se
requiere una inferencia al LLM y no se ha observado un rendimiento superior al
utilizar modelos de menor tamano. A lo largo de esta memoria, €l concepto de
modelo predeterminado se utilizara para designar esta version de Llama.

2. Clasificacion de la consulta (Fork): a partir de la nueva query, se realiza una
segunda llamada al LLM (en este caso, al modelo 11lama-3.1-8b-instant, una
version del modelo Llama 3.1 de 8B de parametros ofrecida por la plataforma
Groq) cuya funcion es determinar el tipo de consulta planteada por el usuario.
El resultado de esta inferencia se almacena en el campo query_type del estado
del agente.

3. Derivacion al agente especializado (Route): finalmente, en funciéon del valor
almacenado en query_type, el flujo se bifurca hacia el nodo correspondiente,
es decir, hacia el agente especializado encargado de dar respuesta a la consulta
planteada por el visitante.

3.5.3.2. Agente localizador

Este agente especializado tiene como funcion principal proporcionar informaciéon so-
bre la localizacion de obras a los visitantes. Permite realizar busquedas basadas en
nombres de obras o autores, incluso cuando contienen errores ortograficos o grama-
ticales. Asimismo, admite consultas por tematicas o movimientos artisticos, asi como
busquedas basadas en descripciones visuales de las obras.

Es importante senalar que este agente dispone exclusivamente de informacion relati-
va a las denominadas obras maestras del museo, tal y como se especifica en la pagina
web oficial de la institucion.

Una vez que el flujo es dirigido hacia este agente —es decir, cuando se determina que
la consulta del usuario se refiere a la localizacion de una obra dentro del museo—,
la query es transformada en un vector utilizando el modelo de embedding empleado
por la base de datos vectorial, descrito en la seccion 3.3.2.

Posteriormente, se calcula la distancia semantica entre dicho vector y los chunlks del
indice de localizaciones. A través de esta comparacion, se pueden identificar similitu-
des semanticas entre la consulta del usuario y diversas caracteristicas presentes en
las descripciones almacenadas:

= Descripciones visuales: si el usuario realiza preguntas relacionadas con atribu-
tos visuales de las obras, el sistema puede identificar correspondencias seman-
ticas entre dichas consultas y los textos descriptivos. Por ejemplo, una consulta
como: “¢Donde se encuentra la obra en la que aparece una mujer con sombrero
vestida de negro?” podria coincidir semanticamente con textos como: “... en el
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cuadro aparece una mujer vestida de negro que dispone de un sombrero de copa
y un baston ...” o “... la mujer vestida de negro posa delante de un paisaje ...”.

= Movimientos artisticos o cualidades de la obra: ademas de los aspectos vi-
suales, las descripciones también incluyen informacion sobre movimientos ar-
tisticos o caracteristicas formales de las obras, como el estilo pictorico. Asi, una
consulta como: “sHay expuesta alguna obra impresionista pintada en puntillis-
mo?” puede coincidir semanticamente con descripciones como: “... esta obra,
perteneciente a la etapa impresionista del autor y pintada siguiendo la técnica de
puntillismo ...” o “... esta obra pertenece al neoimpresionismo ...”.

= Titulo de la obra o nombre del artista: finalmente, los textos almacenados
también contienen el nombre del autor y el titulo de la obra, lo cual permite
recuperar resultados relevantes incluso cuando los nombres estan escritos con
errores ortograficos. De este modo, el sistema es capaz de identificar obras y
artistas con nombres similares o cercanos al introducido por el usuario.

Una vez identificadas las obras potencialmente relevantes a partir de la consulta del
visitante, se realiza una llamada a la base de datos MongoDB, la cual contiene la
informacién dinamica actualizada de las obras. En esta etapa, el objetivo principal es
recuperar la sala del museo en la que se encuentra expuesta cada obra.

El motivo por el cual esta informacion se obtiene desde MongoDB, en lugar de inte-
grarla directamente en la base de datos vectorial, es evitar la necesidad de actualizar
constantemente esta ultima. Dado que los identificadores de obra estan presentes
en los metadatos de los resultados obtenidos mediante busqueda semantica, la re-
cuperacion de la localizacion desde MongoDB puede realizarse de forma inmediata y
eficiente.

Finalmente, una vez obtenida la localizacion correspondiente, dicha informacion se
incorpora a un prompt que se envia al LLM. Este prompt combina tanto la descripcion
visual recuperada desde la base de datos vectorial como la informacion dinamica
obtenida desde MongoDB. La inclusion de la descripcion visual en esta fase permite al
LLM proporcionar una respuesta mas rica, ya que puede anadir detalles adicionales
sobre la obra y adaptar la respuesta final al tono y contenido de la consulta realizada
por el visitante.

3.5.3.3. Agente descriptor

Este agente esta especializado en la resolucion de consultas relacionadas con obras,
artistas y movimientos artisticos. Su funcionamiento se basa en la aplicacion de téc-
nicas avanzadas de RAG, las cuales se describen detalladamente a lo largo de esta
seccion. La fuente principal de informacion utilizada por este agente es el indice de
descripciones almacenado en la base de datos vectorial, tal y como se menciona en
la seccion 3.3.2. Dicho indice esta compuesto por chunks generados a partir de las
descripciones textuales disponibles en la pagina web oficial del museo.

El uso de técnicas avanzadas de RAG ha sido necesario debido a dos factores princi-
pales: (i) la elevada cantidad de chunks disponibles en el indice, y (ii) el alto grado de
solapamiento semantico entre los diferentes chunks, lo cual dificultaba la obtencion
de un contexto preciso para formular respuestas coherentes y relevantes. Entre las
estrategias implementadas destacan la reescritura de consultas (queries) y el uso de
metadatos enriquecidos.

= Reescritura de consultas: Con el objetivo de garantizar que la informacion

40



Desarrollo

implicita en la pregunta original del usuario no se pierda durante el proceso
de busqueda semantica, se ha optado por reformular las consultas mediante
un modelo de lenguaje intermedio (el LLM predeterminado). Esta reformulacion
genera tres nuevas versiones de la pregunta original, las cuales se utilizan pos-
teriormente en la busqueda semantica sobre el indice vectorial.

Esta estrategia responde a una limitacion inherente al lenguaje natural: la ten-
dencia a omitir informacion contextual relevante en formulaciones coloquiales
o ambiguas. Al explicitar dicha informacion durante la reescritura, se mejora
significativamente la precision del vector de consulta generado y, por tanto, la
relevancia de los chunks recuperados.

= Uso de metadatos: Como se ha descrito en la seccion 3.3.2, el indice de des-
cripciones contiene metadatos que se utilizan para filtrar los chunks en funcion
de las caracteristicas asociadas a cada obra. Este filtrado es también llevado a
cabo por el modelo de lenguaje predeterminado, que transforma una pregunta
no estructurada en una consulta estructurada sobre los campos disponibles en
el indice.

Esta técnica permite reducir considerablemente el ruido presente en la recu-
peracion de informacion. Por ejemplo, ante una consulta del tipo “;Me podrias
explicar la etapa cubista de Picasso?”, se genera una consulta estructurada que
filtra los chunks asociados exclusivamente al artista Picasso. De este modo, se
descartan automaticamente otros chunks que traten sobre el cubismo en ge-
neral pero no estén relacionados con el artista mencionado, optimizando asi la
precision del sistema.

A pesar de los beneficios que ofrece esta estrategia, también conlleva una serie
de desafios, tales como los posibles errores gramaticales u ortograficos a la hora
de definir cualquiera de los campos del filtro o errores en la interpretacion de la
intencion del usuario. Estas limitaciones se abordaran en detalle en el resto de
esta seccion.

Finalmente, utilizando las técnicas anteriormente descritas, junto con algunas que
se explicaran a continuacion, se obtiene la arquitectura representada en el diagrama
de flujo de la Figura 3.5.

El flujo es el siguiente:

1. En primer lugar, se reescribe la pregunta original, generando un total de tres
nuevas queries que se utilizaran para recuperar los chunks que serviran como
contexto.

2. A continuacion, se obtienen los chunks con mayor similitud semantica, aplican-
do filtros basados en metadatos para cada una de las preguntas generadas en
el paso anterior. Se seleccionan un total de 10 chunks.

3. Como método de contingencia, en caso de que los filtros no funcionen correc-
tamente —ya sea por errores en su aplicacion o por una mala interpretacion—
o exista informacion relevante en otros fragmentos de texto que no hayan sido
correctamente categorizados, se obtienen 10 chunks adicionales considerando
unicamente la similitud semantica.

4. Con el fin de no sobrepasar la ventana de contexto, se reestructuran los chunks
utilizados. Para ello, se eliminan aquellos fragmentos que tengan el mismo iden-
tificador de chunlk, es decir, que hagan referencia al mismo trozo de texto. En
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caso de que un mismo documento aparezca varias veces —es decir, que se hayan
encontrado varios parrafos relevantes dentro de una misma fuente de informa-
cion—, se considera que dicho texto es especialmente relevante y se incluyen
todos los parrafos o chunks del mismo. Finalmente, sobre los fragmentos re-
sultantes, se seleccionan los doce con mayor similitud semantica respecto a la
pregunta original.

5. El contexto obtenido se pasa al LLM y se utiliza para generar la respuesta final.

2. Se obtienen los chunks
con mayor similitud aplicando
los filtros por metadatos
ara cada quer
1. Se reeseribe la ° e 3. Se obtienen los chunks
query orisﬁna] eon mayor similitud a la
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Metadata Si m‘.|arity
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Context Response User
4, Se reestructuran los chunks 5. El contexto es
eliminando repetidos v afadido al prompt y
aradiendo posibles chunks pasado al LLM

relevantes

Figura 3.5: Diagrama de flujo del agente descriptor

Como se puede observar, existe la posibilidad de que el filtrado por metadatos no
funcione correctamente. Como ultima observacion, cabe mencionar la posibilidad de
la existencia de errores gramaticales a la hora de definir cualquiera de los campos
del filtro. Los filtros tiinicamente funcionan con coincidencias exactas, por lo que, en
caso de producirse estos errores, no operarian correctamente.

Para mitigar este problema, en la definicion de los metadatos se han especificado
algunos de los valores que pueden tomar dichos campos, de modo que, en caso de
que una entrada haga referencia a alguno de ellos, se pueda reescribir correctamente
y el filtro funcione como es debido.

Un caso comun es la escritura del autor Pablo Picasso como Picasso o Pablo Picaso.
En estos casos, dado que se requiere una coincidencia exacta, ninguna de las dos va-
riantes coincidiria con la busqueda, por lo que el filtro no funcionaria correctamente.

Para evitar estos problemas, se han incorporado los autores seleccionados, descritos
en la Seccion 3.1, como referencia para validar y normalizar los metadatos introdu-
cidos.

3.5.3.4. Agente otras preguntas (Other)

Este agente esta disennado para responder a preguntas que se encuentran dentro del
contexto del museo, pero que, por la tematica a la que hacen referencia, no pueden
ser respondidas directamente por Museion.

El prompt ha sido disenado para que el modelo de lenguaje proporcione respues-
tas que remitan a los recursos disponibles del museo, como teléfonos de contacto,
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la pagina web oficial u otras paginas de referencia relevantes. Ademas, se recuer-
da al usuario que puede consultar otras secciones de la herramienta, donde podria
encontrar la informacién que busca.

3.5.3.5. Agente preguntas no relacionadas (Non-related

Este agente esta disenado para responder exclusivamente a preguntas no relaciona-
das con el contexto del museo.

Principalmente, gestiona dos tipos de preguntas que quedan fuera de su ambito:

= Preguntas no relacionadas con el museo: en estos casos, €l agente responde
de forma genérica indicando que la consulta se encuentra fuera de su alcance,
y recuerda al usuario el tipo de preguntas para las que ha sido disenado.

= Preguntas con contenido explicito o moralmente inapropiado: cuando el
contenido de la pregunta incluye elementos explicitos o éticamente cuestiona-
bles, el agente indica que no puede responder ese tipo de consultas debido a la
naturaleza del contenido.

3.5.4. Chatbot de recorridos tematicos

Como se ha comentado en secciones anteriores, la seccion de recorridos temdticos
permite realizar una visita al museo de forma contextualizada y estructurada. Para
ello, se siguen una serie de recorridos disenados por el propio museo, los cuales
abordan diversas tematicas.

Para la implementacion de esta parte del chatbot, se ha seguido la arquitectura des-
crita en la Figura 3.6.
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Figura 3.6: Diagrama de flujo del chatbot de recorridos tematicos.
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3.5.4.1. Seleccion de recorrido tematico

Una vez inicializada la seccion de recorridos tematicos, se muestran los recorridos
disponibles junto con una breve descripcion.

Para ello, se ha implementado un controlador que interactia directamente con la
base de datos MongoDB, donde se almacena toda la informacion sobre los recorridos
en la coleccion thyssen_tours.

A través del controlador, se accede a los titulos de los recorridos, el numero de obras
que los componen y su resumen. Esta informacion se presenta al usuario para que
pueda seleccionar el recorrido de su interés.

3.5.4.2. Introduccion al recorrido

Al iniciarse la seccion de recorridos tematicos, el usuario interactia con la capa fron-
tal de Museion (paso 1 de la Figura 3.6). El frontend obtiene los datos haciendo una
llamada al controlador (paso 2 de la Figura 3.6), y este realiza una llamada a la base
de datos (paso 3 de la Figura 3.6). Finalmente, el controlador devuelve la informacion
de los recorridos al frontend y el usuario visualiza los recorridos disponibles (pasos 4
y 5 de la Figura 3.6). El usuario selecciona el recorrido (paso 6 de la Figura 3.6) y tras
la seleccion del recorrido, se realiza una consulta al controlador de MongoDB para
obtener su descripcion detallada (long_tour_description). Una vez mostrada esta
descripcion, se presentan una serie de mensajes predefinidos que explican al usuario
el funcionamiento de la herramienta.

3.5.4.3. Descripciones de la obra

Posteriormente, el controlador de MongoDB obtiene informacion sobre la sala en la
que se encuentra la siguiente obra del recorrido. En caso de que la obra no esté
expuesta, se muestra una imagen al usuario, tal y como se ilustra en la Figura 3.7.

Cuando el usuario ha visualizado la obra, ya sea en el museo o a través de la imagen
proporcionada, se le presenta la descripcion correspondiente dentro del recorrido
seleccionado.

Este proceso se realiza mediante los pasos 7* y 8* de la Figura 3.6. Estos dos pasos
se repiten obra a obra perteneciente al tour, de ahi el asterisco mostrado en la figura.

3.5.4.4. Consultas sobre la obra

El ultimo paso del flujo permite al usuario realizar consultas adicionales sobre la
obra. Este es el unico punto en el que se invoca un LLM, lo que anade una capa extra
de interaccion durante la visita.

La llamada al LLM se realiza a través del agente descrito en la Seccion 3.5.3. La
principal diferencia con respecto al chatbot de la seccion anterior radica en la forma
en que se incorpora el contexto de la obra al LLM.

Para garantizar la coherencia del dialogo, se anade al historial toda la informacion
proporcionada al usuario durante la explicacion de la obra. De esta forma, el modelo
considera el contexto previo y, ademas, se complementa con la informacion adicional
obtenida mediante los métodos de busqueda semantica (RAG) descritos en la seccion
3.5.3.
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La siguiente obra del recorrido se titula "La Ultima Cena", del autor Anénimo veneciano.

La siguiente obra del recorrido no se encuentra expuesta actualmente. Para poder disfrutarla le
mostraré una imagen.

Pulse para continuar

Figura 3.7: Interfaz de usuario para obras no expuestas.

Esta fase de la conversacion se ve reflejada en los pasos 9, 10, 11, 12y 13 de la figura
3.6.
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Capitulo 4

Demostracion

En esta seccion se hara una demostracion de Museion. Para ello, se presentaran
tanto la parte visual de la herramienta como algunos de los resultados de las conver-
saciones.

4.1. Landing page

La landing page constituye la pagina principal de acceso a la plataforma y cumple
una funcién introductoria dentro de la experiencia del usuario. En ella se presentan
las tres secciones principales que conforman el sistema, actuando como punto de
entrada y orientacion para los visitantes.

En la figura 3.1, presentada en el capitulo 3, se muestra una vista de dicha interfaz,
donde puede apreciarse la distribucion de los elementos. Se recuerda que los aspectos
estéticos y de disefnio de la interfaz se alejaban del alcance del proyecto y se han
delegado a la libreria Streamlit (véase 2.3.7).

4.2. Seccion de “Informacion del museo”

La seccion Informacién del museo presenta una interfaz conversacional basada en un
chatbot de uso general. Esta herramienta busca ofrecer una experiencia de interac-
cion natural e inmediata, facilitando el acceso a informacion relevante sin necesidad
de navegar por multiples paginas.

En la Figura 4.1, se muestra una captura representativa de esta interfaz, donde
puede observarse la estructura del sistema conversacional y su diseno.

4.2.1. Inferencia del modelo

En esta seccion se presentan las respuestas generadas por el modelo, con el objetivo
de ilustrar su comportamiento ante diferentes tipos de consultas.

4.2.1.1. Pregunta 1

Pregunta: ;Qué dias se encuentra abierto el museo?

Respuesta: El Museo Nacional Thyssen-Bornemisza se encuentra abierto todos los
dias del ano, excepto los siguientes dias:
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Museion

jHola! Soy el guia virtual del Museo Thyssen-Bornemisza giy. Estoy aqui para acompafiarte a lo

largo tu estancia en el museo. ; Por dénde empezamos? &’
Quiero informacién del museo

Qué dias se encuentra abierto el museo?

El Museo Nacional Thyssen-Bornemisza esta abierto todos los dias del afio, excepto el 1 de enero,

1 de mayo y 25 de diciembre.
Los horarios de apertura son:

* Delunesadomingo: de 10:00 a 19:00 horas (Gltimo acceso a las 18:00 horas)

s Sabados: de 10:00 a 21:00 horas (Gltimo acceso a las 20:00 horas)

Es importante tener en cuenta que el museo puede cerrar temporalmente por motivos de
mantenimiento o eventos especiales, por lo que es recomendable consultar la pagina web del

museo o llamar al teléfono de informacion antes de planificar tu visita.

Figura 4.1: Chatbot de informacion del museo

1 de enero (Anno Nuevo)

24 de diciembre (Nochebuena)

25 de diciembre (Navidad)

Ademas, el museo tiene horarios especiales en algunos dias del ano, como los
sabados, en los que se puede visitar de forma gratuita de 21:00 a 23:00 horas.

Es importante tener en cuenta que el museo puede cerrar temporalmente debido a
eventos especiales o mantenimiento, por lo que es recomendable verificar la informa-
cion en la pagina web del museo antes de planificar tu visita.

4.2.1.2. Pregunta 2

Pregunta: (Continuacion de la conversacion de 4.2.1.1) sCuanto cuesta la entrada si
tengo 23 anos?

Respuesta: Si tienes 23 anos, la entrada general cuesta 13€.

4.2.1.3. Pregunta 3

Pregunta: (Continuacion de la conversacion de 4.2.1.2) Soy estudiante, ¢existe algun
descuento?

Respuesta: |Si! Como estudiante, tienes derecho a un descuento. La entrada para
estudiantes cuesta 9€. Recuerda que debes presentar tu carné de estudiante valido
y en vigor para acceder a este descuento.
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4.2.1.4. Pregunta 4

Pregunta: (Continuacion de la conversacion de 4.2.1.3) ¢Me puedes recomendar al-
guna exposicion en base a mis intereses?

Respuesta: jClaro! Sin embargo, necesitaria saber mas sobre tus intereses. ¢Te gus-
tan los artistas clasicos, el arte moderno, el impresionismo, el arte contemporaneo...?
Hay algun periodo o estilo que te llame la atencion? Algunas de las exposiciones
actuales en el Museo Thyssen-Bornemisza son “Proust y las artes”, “Tarek Atoui.
At-Tariq”, “Ayako Rokkaku”, entre otras. ;Te gustaria que te recomiende mas sobre
alguna de ellas?

4.2.1.5. Pregunta 5
Pregunta: (Continuacion de la conversacion de 4.2.1.4) Me gusta el cine y la musica

Respuesta: Genial! Basandome en tus gustos, te recomiendo la actividad "Sobre Vi-
bracion y Resonancia—La Colmena". Esta experiencia combina arte, musica y soni-
dos, lo que podria ser de tu interés. Ademas, la actividad incluye una visita auténoma
a la exposicion, lo que te permitira disfrutar del espacio y las obras de arte de manera
mas inmersiva.

Si prefieres algo mas relacionada con el cine, podrias disfrutar de la actividad "Dia
Internacional de los museos 2025. Proyeccion de la pelicula 'Foragers’ de Jumana
Manna", que es una pelicula documental que explora la relacion entre la naturaleza
y la cultura.

Ambas actividades ofrecen una experiencia unica y diferente en el Museo Thyssen-
Bornemisza. ;Te gustaria saber mas sobre alguna de ellas?

4.2.1.6. Pregunta 6

Pregunta: (Continuacion de la conversacion de 4.2.1.5) Y de las exposiciones que me
has hablado antes, /me podrias explicar de qué son cada una?

Respuesta: jClaro!

= Proust y las artes: Esta exposicion explora la relacion entre la literatura y las
artes visuales. Se centra en la obra del escritor francés Marcel Proust y como su
obra se refleja en las artes visuales de su época. La exposicion muestra obras de
arte de diferentes estilos y periodos, desde el siglo XIX hasta la primera mitad
del siglo XX.

= Tarek Atoui. At-Tariq: Esta exposicion es una instalacion sonora del artista
Tarek Atoui, que explora la relacion entre el sonido y el espacio. La instala-
cion utiliza objetos y materiales para crear un entorno sonoro que invita a los
visitantes a experimentar y reflexionar sobre la percepcion del sonido.

= Ayako Rokkaku: Esta exposicion presenta la obra de la artista japonesa Ayako
Rokkaku, que se centra en la relacion entre la naturaleza y la cultura. La expo-
sicion muestra obras de arte que combinan elementos naturales con objetos y
materiales culturales, creando un dialogo entre la naturaleza y la humanidad.

Espero que esta informacion te haya ayudado a entender mejor cada exposicion. ¢Te
gustaria saber mas sobre alguna de ellas?
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4.3. Seccion de “Informacion de Obras”

La seccion Informacion de obras presenta la misma interfaz que la seccion de informa-
cion del museo. Por ello, se pasara directamente a la demostracion de la inferencia.

4.3.1. Inferencia del modelo
4.3.1.1. Pregunta 1
Pregunta: ;Qué es el cubismo?

Respuesta: Hola, gracias por visitar el museo Thyssen-Bornemisza. El cubismo es un
movimiento artistico que surgi6 a principios del siglo XX, caracterizado por la frag-
mentacion de objetos y la representacion de multiples perspectivas en una sola obra
de arte. En el cubismo, los artistas buscan descomponer los objetos en sus compo-
nentes geométricos basicos, como cubos, esferas y planos, y luego reensamblarlos de
manera innovadora para crear una nueva forma de ver y representar la realidad.

En nuestro museo, tenemos varias obras que ejemplifican este movimiento, como
Cubismo de Nadeshda Udaltsova, Botella y frutero de Juan Gris y Arlequin con espejo
de Pablo Picasso. Estas obras muestran como los artistas cubistas experimentaron
con la forma y la estructura para crear composiciones innovadoras y desafiar las
convenciones tradicionales de la representacion artistica.

JTe gustaria saber mas sobre alguna de estas obras en particular o sobre el cubismo
en general?

4.3.1.2. Pregunta 2

Pregunta: Estoy buscando una obra en la que aparecia una mujer de perfil y creo
que es del Renacimiento

Respuesta: jHola! Me alegra poder ayudarte. Una obra de arte del Renacimiento que
representa a una mujer de perfil es el Retrato de Giovanna degli Albizzi Tornabuoni
del autor Domenico Ghirlandaio, expuesto en la sala 5. En esta pintura, Giovanna
se muestra de perfil, con un busto elegante y una expresion serena. La obra es un
ejemplo espléndido del retrato florentino del Quattrocento, con una atencion al detalle
y una idealizacion de las proporciones y los rasgos de la modelo. ¢Te gustaria saber
mas sobre esta obra o sobre otros retratos de mujeres en el museo?

4.3.1.3. Pregunta 3

Pregunta: (Continuacion de la pregunta 4.3.1.2) ¢Me podrias contar alguna curiosi-
dad de la obra?

Respuesta: ;Claro! Una curiosidad artistica relacionada con el Retrato de Giovanna
degli Albizzi Tornabuoni es que se cree que este retrato es un ejemplo de un retrato
postumo, es decir, que fue pintado después de la muerte de Giovanna. La fecha que
aparece en el cartellino del epigrama de Marcial, 1488, coincide con el afio de su
fallecimiento, lo que sugiere que el retrato fue encargado por su esposo, Lorenzo
Tornabuoni, como un tributo a su memoria.

Ademas, es interesante destacar que el retrato de Giovanna se encuentra en la capilla
Tornabuoni de la basilica de Santa Maria Novella en Florencia, donde también se
encuentra un fresco de Ghirlandaio que representa a Giovanna de cuerpo entero.
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Esto sugiere que el artista utilizo el mismo modelo para ambos trabajos, y que el
retrato del Museo Thyssen-Bornemisza podria haber sido un estudio o un boceto
para el fresco mas grande.

Otra curiosidad es que el retrato de Giovanna degli Albizzi Tornabuoni es uno de los
pocos retratos de mujeres del Renacimiento que se conservan en la actualidad, lo que
lo hace aun mas valioso y significativo en la historia del arte. ;Te gustaria saber mas
sobre la vida de Giovanna o sobre otros aspectos de este retrato?

4.3.1.4. Pregunta 4

Pregunta: (Continuacion de la pregunta 4.3.1.3) Me interesa saber sobre su ropa
y joyas, presenta muchos ornamentos y me gustaria saber por qué llevaban tantas
decoraciones en esa época

Respuesta: Hola, estoy aqui para ayudarte. En el Retrato de Giovanna degli Albizzi
Tornabuoni de Domenico Ghirlandaio, Giovanna lleva una serie de ornamentos y
joyas que reflejan su estatus social y riqueza. Estos incluyen un colgante con un rubi
y perlas, un broche de oro en forma de dragén con un rubi y berilos, y un libro de
oraciones.

En cuanto a por qué las mujeres del Renacimiento llevaban tantas decoraciones en
su vestimenta, se debia en parte a la influencia de la moda y la cultura de la época.
La ropa y los adornos eran una forma de mostrar la riqueza y el estatus social de la
familia, y las mujeres de la nobleza y la burguesia se esforzaban por lucir sus mejores
galas en publico.

Ademas, la ropa y los ornamentos también tenian un significado simbolico. Por ejem-
plo, el rubi se asociaba con la virtud y la espiritualidad, mientras que el oro y las
perlas simbolizaban la riqueza y la nobleza. Las mujeres también llevaban joyas y
adornos para resaltar su belleza y atractivo, y para mostrar su posicion social y ma-
rital.

En el caso de Giovanna, su ropa y joyas reflejan su estatus como miembro de la
nobleza florentina y su posicion como esposa de Lorenzo Tornabuoni. El retrato de
Ghirlandaio la muestra como una mujer elegante y refinada, con un sentido de la
moda y la cultura que era caracteristico de la época.

4.3.1.5. Pregunta 5

Pregunta: He estado estudiando a Kandinsky y su influencia en el arte abstracto,
Jme podrias explicar un poco mas y sobre todo si hay alguna obra que haya sido
influenciada por el autor?

Respuesta: jHola! Me alegra poder ayudarte a explorar el mundo del arte abstracto y
la influencia de Kandinsky en este movimiento.

Wassily Kandinsky fue un artista ruso que jugé un papel fundamental en el desarrollo
del arte abstracto. Sus teorias y obras influyeron en muchos artistas, y su legado
puede verse en la obra de varios creadores que se encuentran en el Museo Thyssen-
Bornemisza.

Una de las obras que podria estar influenciada por Kandinsky es Abstraccion. Res-
plandor I de Georgia O’Keeffe, que se encuentra en la sala 46. Aunque O’Keeffe no
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fue una artista que se identificara directamente con el movimiento abstracto de Kan-
dinsky, su obra comparte algunos elementos de la abstraccion biomoérfica que se
asocian con el arte de Kandinsky.

Otra obra que podria estar influenciada por Kandinsky es Ritmos de la tierra de Mark
Tobey, que se encuentra en la sala 46. Tobey fue un artista estadounidense que se
intereso por la abstraccion y la caligrafia, y su obra muestra una sensibilidad similar
a la de Kandinsky en cuanto a la exploracion de la forma y el color.

Sin embargo, es importante destacar que la influencia de Kandinsky se puede ver
de manera mas indirecta en la obra de muchos artistas que se encuentran en el
museo, ya que su legado se extendio a lo largo del siglo XX y continué influyendo en
la creacion artistica en diversas formas y estilos.

4.3.1.6. Pregunta 6

Pregunta: Me resulta muy interesante la obra de mujer en la banera, me recuerda a
algo que he visto antes

Respuesta: La obra Mujer en el bario del autor Roy Lichtenstein, que creo que es a
la que te refieres, evoca una sensacion de familiaridad debido a su inspiracion en la
cultura popular y los comics. La imagen de una mujer sonriente y relajada en el bano
puede recordar a los espectadores anuncios publicitarios o escenas de peliculas y
series de television que han visto antes. Sin embargo, la obra de Lichtenstein también
presenta una critica a la sociedad de consumo y la representacion de la mujer en
los medios de comunicacion, lo que puede hacer que el espectador se detenga a
reflexionar sobre la imagen y su significado. La obra también puede recordar a otras
obras de arte que representan a mujeres en banos o escenas intimas, como El bario
turco de Ingres o La toilette de Boucher, que se encuentran en la misma linea de
representacion de la intimidad femenina.

4.3.1.7. Pregunta 7

Pregunta: (Continuacion de la pregunta 4.3.1.6) Hay también una obra muy famosa,
que creo haberla visto en varias referencias culturales; en la obra sale una mujer
sentada en una cama leyendo un libro. Tengo entendido que se encuentra en el
museo, ;donde esta?

Respuesta: No hay una obra especifica en el museo que coincida exactamente con
la descripcion que has proporcionado. Sin embargo, la obra Habitacion de hotel de
Edward Hopper, que se encuentra actualmente fuera de exposicion, presenta a una
mujer sentada en una cama, pero no esta leyendo un libro, sino que sostiene un
papel, probablemente un horario de trenes. Si estas interesado en ver obras que
representen a mujeres en situaciones intimas o reflexivas, podrias considerar visitar
otras salas del museo, como la Sala 9, donde se encuentra La ninfa de la fuente
de Lucas Cranach el Viejo, o la Sala 32, donde se encuentra el Retrato de Millicent,
duquesa de Sutherland de John Singer Sargent.

4.3.1.8. Pregunta 8

Pregunta: (Continuacion de la pregunta 4.3.1.7) Si, me referia a esa exactamente,
aunque no esté expuesta, ¢puedes explicarme un poco mas de ella y decirme si hay
alguna obra del mismo autor o similar?
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Respuesta: jHola! Me alegra poder ayudarte a conocer mas sobre la obra Habita-
cion de hotel de Edward Hopper. Aunque no esta expuesta en el museo Thyssen-
Bornemisza, puedo proporcionarte informacion sobre ella.

Habitacion de hotel es una obra maestra de Edward Hopper, pintada en 1931. La
pintura muestra a una mujer sentada en el borde de una cama en una habitacion
de hotel, sosteniendo un papel, probablemente un horario de trenes. La escena es
caracteristica del estilo de Hopper, con una iluminacién cenital fria y una atmoésfera
de soledad y melancolia.

La obra es una representacion de la alienacion y la soledad en la vida moderna,
temas que Hopper exploré en muchas de sus obras. La habitacion de hotel, con
su decoracién impersonal y su falta de conexién con el exterior, se convierte en un
simbolo de la desconexion y la soledad de la mujer.

Aunque Habitacion de hotel no esté expuesta en el museo, hay otras obras de Edward
Hopper que podrian ser de interés para ti. Por ejemplo, podrias buscar obras que
también exploren temas de soledad y alienacion, como Nighthawks (1942) o Chop
Suey (1929). Estas obras también muestran la habilidad de Hopper para capturar la
esencia de la vida moderna y la condicion humana.

Si estas interesado en ver obras similares, podrias considerar visitar la seccion de
arte americano del siglo XX en el museo, donde podrias encontrar obras de otros
artistas que también exploraron temas de soledad y alienaciéon, como Grant Wood o
John Sloan.

J,Quieres saber mas sobre la vida y la obra de Edward Hopper, o sobre otras obras
que podrian ser de interés para ti?

4.4. Seccion de “Recorridos tematicos”

La seccion de Recorridos temdticos presenta una interfaz diferenciada del resto de
partes de Museion como consecuencia de los requisitos funcionales y de diseno ex-
puestos previamente en el capitulo dedicado al desarrollo de la plataforma.

Al acceder a esta seccion, el usuario es recibido con una pantalla que muestra los
distintos recorridos disponibles, cada uno acompanado de una breve descripcion. En
la parte inferior de la interfaz se proporciona un mecanismo de seleccion mediante
el cual el usuario puede indicar el recorrido tematico que desea iniciar. La figura 4.2
ilustra la disposicion visual de esta interfaz.

Una vez seleccionado el recorrido, comienza la descripcion extensa del mismo. Esta
descripcion ayuda al visitante a entender el contexto sobre el cual se van a explicar
las obras. La interfaz se presenta tal y como se ilustra en la Figura 4.3.

Una vez se ha explicado el contexto del recorrido, se presenta un tutorial al visitante.
La interfaz que se presenta en la Figura 4.4 y en la Figura 4.5 se repite obra a obra.

Una vez seleccionado el recorrido, se inicia la explicacion de la primera obra en el con-
texto del itinerario correspondiente. Para ello, el chatbot genera una serie de mensajes
que contienen la descripcion detallada de la pieza. Al concluir dicha explicacion, la
interfaz presenta al usuario un campo de entrada de texto junto con la opcién de
continuar con el recorrido mediante un boton.

En caso de que el usuario desee formular alguna pregunta relacionada con la obra,
puede hacerlo a través del campo de texto habilitado para ello. Si, por el contrario, op-
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IDe acuerdo! El Museo Nacional Thyssen-Bonersmiza dispone de varios recorridos tematicos.

Algunos de ellos son los siguientes.

Amor diverso
Una mirada distinta, basada en género, identidad y orientacion sexual.
Este recorrido estd compuesto por 16 obras.

La cultura del vino
Los diferentes aspectos de la historia del vino plasmados en diversos cuadros
Este recorrido estd compuesto por 19 obras.

La moda
Un viaje por la evolucién de la indumentaria desde el siglo XIV hasta nuestros dias.
Este recorrido estd compuesto por 15 obras.

Puedes seleccionar alguno de los anteriores o consultar mas recorridos.

Amor diverso La cultura del vino La moda Mas recorridos

Figura 4.2: Interfaz de eleccion de recorrido tematico

ta por no realizar ninguna consulta, tiene la posibilidad de continuar con la siguiente
obra pulsando el boton correspondiente, lo que permite avanzar en el recorrido.

4.4.1. Inferencia del modelo
4.4.1.1. Pregunta 1

En el contexto de la obra La Virgen y el Nirfio con un racimo de uvas de Lucas Cranach
el Viejo.

Pregunta: Hablas del Renacimiento aleman, ¢/qué diferencia hay entre el Renacimien-
to aleman y el italiano?

Respuesta: jHola! Me alegra que estés interesado en conocer mas sobre el Renaci-
miento aleman y su diferencia con el Renacimiento italiano.

El Renacimiento aleman, como se ve en obras como La Virgen y el Nifio con un racimo
de uvas,de Lucas Cranach el Viejo, se diferencia del Renacimiento italiano en varios
aspectos. Una de las principales diferencias es el enfoque en la representacion de
la figura humana. Mientras que el Renacimiento italiano se centré en la creacion de
cuerpos idealizados y proporcionalmente perfectos, el Renacimiento aleman tendi6 a
representar figuras mas naturalistas y menos idealizadas.
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iHola! Soy el guia virtual del Museo Thyssen-Bornemisza . Estoy aqui para acompafiarte a lo

largo tu estancia en el museo. ;Por dénde empezamos? %’

Cuéntame mas acerca de los recorridos tematicos.

'De acuerdo! El Museo Nacional Thyssen-Bonersmiza dispone de varios recorridos tematicos.

Algunos de ellos son los siguientes.

Me gustaria realizar el recorrido "La cultura del vino."

iPerfecto! Buena eleccién. Comenzaremos entonces con el tour "La cultura del vino"

Ligado a los rituales religiosos y a la vida cotidiana, privilegio de los poderosos y consuelo de
desdichados, vehiculo de sociabilidad y objeto de intercambio econdmico, estimulo de los
sentidos y fuente de salud, el vino ha representado una importante fuente de inspiracién
artistica. Sin él resulta dificil entender la historia cultural de la humanidad pues es un don de la
naturaleza que habla directamente a los sentidos, a los corazones y a los recuerdos. El
conocimiento de la mas civilizada de las bebidas, fruto de una tradicién milenaria, propicia
nuevas experiencias en el encuentro con otras gentes y paisajes y, al igual que el arte, nos invita a

gozar de la vida.

Conocer diferentes aspectos de la historia del vino, a la vez que disfrutamos de un itinerario
particular por la coleccién permanente del museo, constituye el objeto de este recorrido. Los

cuadros que lo componen se mueven entre 1509 y 1919, cuatro siglos en los que |

Figura 4.3: Interfaz de explicacion del recorrido

En el caso de Cranach el Viejo, su estilo se caracteriza por la creacion de un prototipo
femenino inconfundible en el Renacimiento aleman, que se diferencia del ideal de
belleza italiano. Sus figuras femeninas suelen tener rostros mas redondos y menos
clasicos que las de los artistas italianos.

Ademas, el Renacimiento aleman también se distingue por su enfoque en la narrativa
y la simbologia, en lugar de la simple representacion de la forma y la belleza. En La
Virgen y el Nifo con un racimo de uvas, por ejemplo, el racimo de uvas es un simbolo
de la Eucaristia y del papel de redentor de Jesus, lo que refleja la importancia de la
narrativa y la simbologia en el arte aleman de la época.

En resumen, el Renacimiento aleman se diferencia del Renacimiento italiano en su
enfoque en la representacion de la figura humana, su estilo y su énfasis en la narra-
tiva y la simbologia. ¢ Te gustaria saber mas sobre el Renacimiento aleman o sobre la
obra de Cranach el Viejo en particular?

4.4.1.2. Pregunta 2

En el contexto de la obra La Virgen y el Nifio con un racimo de uvas de Lucas Cranach
el Viejo y continuacion de la pregunta 4.4.1.1
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Apartir de ahora iré guiandole por el museo durante el recorrido. Antes de describir la obra le diré
a que sala debe dirigirse y cuando esté en ella pulse el botdn "Pulse para continuar” como el que

aparece ahora mismo.

Pulse para continuar

Figura 4.4: Interfaz de explicacion del recorrido

Continuar con la explicacion de la obra.

iPerfecto! Parece que entiendes la dinamica. Cuando pulses continuar procederé a describir la
siguiente obra del recorrido, una vez terminada la explicacion podra preguntarme cualquier duda
acerca de la obra o pulsar el botén "Continuar con la siguiente obra" para continuar.

iProbémoslo!

Continuar con la siguiente obra

Figura 4.5: Interfaz de explicaciéon del recorrido

Pregunta: ;Por qué aparece en un paisaje tan europeo si la imagen que representa
es una escena biblica y por tanto deberia ser en Oriente?

Respuesta: jHola de nuevo! Me alegra que estés interesado en conocer mas sobre la
representacion de escenas biblicas en el arte europeo.

La razon por la que se representa una escena biblica como La Virgen y el Nifio con un
racimo de uvas,de Lucas Cranach el Viejo en un entorno europeo, a pesar de que la
escena en si deberia estar ambientada en Oriente, se debe a varias razones.

En primer lugar, durante el Renacimiento, los artistas europeos no tenian una con-
cepcion muy clara de la geografia y la cultura del Oriente Medio, donde se desarrollan
la mayoria de las escenas biblicas. Por lo tanto, era comun que los artistas represen-
taran estas escenas en un entorno mas familiar para ellos, es decir, en un entorno
€europeo.

En segundo lugar, la representacion de escenas biblicas en un entorno europeo tam-
bién se debia a la intencion de hacer que la historia biblica fuera mas accesible y
comprensible para el publico europeo. Al representar las escenas en un entorno fa-
miliar, los artistas podian ayudar a los espectadores a conectarse emocionalmente
con la historia y a entender mejor su significado.

En el caso de La Virgen y el Nino con un racimo de uvas,de Cranach el Viejo, la
representacion de la escena en un entorno europeo también se debe a la influencia
del arte medieval y gotico, que solia representar escenas biblicas en un entorno mas
fantastico y menos historico. Cranach el Viejo, como muchos otros artistas de su
época, se inspiro en estas tradiciones artisticas y las incorporo en su propia obra.

Finalmente, es importante destacar que la representacion de escenas biblicas en un
entorno europeo también se debia a la intencion de transmitir un mensaje teologico y
moral. Al representar las escenas en un entorno familiar, los artistas podian destacar
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la universalidad del mensaje biblico y su relevancia para la vida cotidiana de los
espectadores.

En resumen, la representacion de escenas biblicas en un entorno europeo, como en
La Virgen y el Nifio con un racimo de uvas, de Cranach el Viejo, se debia a una combi-
nacion de factores, incluyendo la falta de conocimiento sobre la geografia y la cultura
del Oriente Medio, la intencién de hacer que la historia biblica fuera mas accesible y
comprensible, la influencia del arte medieval y goético, y la intencién de transmitir un
mensaje teologico y moral. ;Te gustaria saber mas sobre la representacion de escenas
biblicas en el arte europeo?

4.4.1.3. Pregunta 3

En el contexto de la obra Retrato de Matthdus Schwarz del autor Christoph Amberger.
Pregunta: ;Y por qué era tan famoso?

Respuesta: jHola! Me alegra poder ayudarte con tu pregunta.

Matthiaus Schwarz era un personaje destacado en la sociedad de Augsburgo en el
siglo XVI, y su fama se debia a varias razones. Era un contable de la familia Fugger,
una de las familias mas poderosas y ricas de Alemania en ese momento. Ademas,
Matthdus Schwarz era un hombre culto y escribio6 varios tratados sobre contabilidad,
lo que lo convirti6é en una figura respetada en su campo.

Sin embargo, su fama también se debia a su libro Trachtenbuch, un manuscrito
que contiene 137 ilustraciones de los trajes mas importantes que lucio a lo largo de
su vida, acompanadas de anotaciones y descripciones. Este libro es considerado un
valioso documento sobre la moda masculina de la época y ofrece una visiéon tunica de
la vida y la cultura de la nobleza y la burguesia en el Renacimiento aleman.

En el contexto de la obra Retrato de Matthdus Schwarz del autor Christoph Amberger,
la fama de Matthaus Schwarz se refleja en la forma en que el artista lo representa. El
retrato muestra a Matthdus Schwarz como un hombre préspero y culto, rodeado de
simbolos de su profesion y su estatus social. La obra es un ejemplo de la habilidad de
Christoph Amberger para capturar la esencia y la personalidad de sus sujetos, y su
importancia radica en la forma en que refleja la cultura y la sociedad de la €poca.
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Capitulo 5

Evaluacion

5.1. Evaluacion de la capacidad agencial del sistema multi-
agente de la seccion “Consultar obras”

En esta seccion se procedera a evaluar la eficacia de la capacidad agencial del sistema
multiagente implementado en la seccion Consultar obras. La capacidad agencial hace
referencia a la capacidad del sistema para organizar y dirigir de manera auténoma el
flujo de trabajo del sistema multiagente.

Mas concretamente, esta capacidad implica que el sistema es capaz de: (i) interpretar
la query del visitante, (ii) clasificarla en funcion del tipo de tarea subyacente, y (iii)
seleccionar el agente mas adecuado para ejecutar dicha tarea de forma eficiente.

5.1.1. Método de evaluacion utilizado

Para evaluar la eficacia de la capacidad agencial del sistema multiagente, se ha adop-
tado un enfoque basado en clasificacion supervisada. El procedimiento seguido con-
siste en utilizar un conjunto de datos compuesto por consultas previamente clasifi-
cadas, es decir, cada entrada del conjunto de evaluacion esta etiquetada con la clase
correcta que representa la tarea correspondiente.

El proceso de evaluacion se ha llevado a cabo en las siguientes etapas:

1. Seleccion del conjunto de evaluacion: Se ha construido un conjunto de datos
compuesto por una coleccion representativa de queries reales o simuladas, cada
una de las cuales ha sido previamente anotada con la clase o categoria que le
corresponde segun el disefio funcional del sistema.

2. Inferencia del modelo: Para cada una de las consultas del conjunto, se ha
ejecutado el sistema multiagente, permitiendo que este determine de forma au-
ténoma la clasificacion correspondiente a la tarea. En este contexto, la clasifi-
cacion equivale a la eleccion del agente mas adecuado para llevar a cabo dicha
tarea.

3. Comparacion con las etiquetas reales: Una vez obtenida la clasificacién pro-
puesta por el sistema, se ha comparado con la clase real asociada a cada con-
sulta. Esta comparacion permite cuantificar el grado de acierto del sistema vy,
en consecuencia, valorar su capacidad para interpretar correctamente las peti-
ciones y asignarles el agente adecuado.
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“Consultar obras”

Cada una de las evaluaciones ha sido aplicada de manera independiente a dos mo-
delos de lenguaje distintos: 11ama-3.3-70b-versatile y 1lama-3.1-8b-instant,
ambos accesibles a través de la API proporcionada por Groq.

A priori, el modelo 11ama-3.3-70b-versatile, de mayor tamano, esta disenado para
tareas que requieren un mayor grado de comprension contextual y toma de decisio-
nes complejas, mientras que el modelo 11ama-3.1-8b-instant prioriza la rapidez
en la inferencia, siendo mas adecuado para sistemas que requieren respuestas en
tiempo real. La comparacion entre ambos modelos permite obtener una visién mas
completa sobre el equilibrio entre precision y eficiencia computacional en el contexto
del sistema multiagente desarrollado.

Este enfoque permite medir de forma objetiva el rendimiento del modelo, proporcio-
nando una base sélida para el calculo de métricas estandar en tareas de clasificacion,
como la exactitud (accuracy), la precision, el recall y F1-score, si asi se requiere.

La adopcion de este método garantiza una evaluacion sistematica y reproducible del
componente de decision del sistema agencial, facilitando tanto la identificacion de
posibles errores como la mejora iterativa del modelo.

5.1.2. Datos utilizados

Para llevar a cabo la evaluacion del sistema multiagente, se ha generado un con-
junto de datos sintético compuesto por un total de 80 consultas representativas que
podrian ser formuladas por visitantes reales en el contexto de la seccion Consultar
obras. Estas preguntas han sido disennadas manualmente para cubrir un espectro
amplio de posibles intenciones y escenarios de interaccion, asegurando una diver-
sidad semantica y funcional que permita evaluar adecuadamente la capacidad de
clasificacion del sistema.

Cada consulta del conjunto ha sido anotada siguiendo dos esquemas de clasifica-
cion distintos, con el fin de contrastar el comportamiento del modelo bajo diferentes
niveles de granularidad:

» Clasificaciéon en 6 clases: Las consultas se han categorizado segun las si-
guientes etiquetas: description, location, activities, tours, information
y n_related. Este esquema permite una segmentacion mas detallada de las in-
tenciones del usuario y abre las puertas a anadir algunas de las funcionalidades
de la seccion Informacion del museo.

» Clasificacion en 4 clases: Con el objetivo de simplificar el espacio de decision,
se ha aplicado una segunda taxonomia reducida que agrupa las consultas bajo
las etiquetas: description, location, n_related y other. En este esquema,
las categorias activities y tours se incorporan dentro de other, al conside-
rarse preguntas que se encuentran fuera del alcance del sistema.

5.1.3. Resultados

Los resultados obtenidos para cada evaluacion se analizaran en esta seccion.

El Cuadro 5.1.3 muestra la matriz de confusion correspondiente a la evaluacion
del modelo llama-3.3-70b-versatile clasificado en cuatro clases: description, location,
other y n_related. A partir de ella, se puede observar un buen rendimiento general del
modelo, respaldado por las métricas obtenidas: un accuracy del 80 %, una precision
del 85 %, un recall del 80% y un F1 Score del 81 %.
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Prediccion

description location other n_related

description 29 2 0 2
® | location 0 4 1 0
& other 6 5 25 0]
n_related 0 0 0 5

Cuadro 5.1: Matriz de confusion para la evaluacion del modelo llama-3.3-70b-versatile
con cuatro clases

En cuanto a la distribucion de los aciertos y errores:

» La clase description presenta un alto nivel de acierto (29 de 33 instancias), aun-
que muestra cierta confusion con las clases location (2 errores) y n_related (2
errores).

= La clase location se clasifica correctamente en la mayoria de los casos (4 de 5),
pero se confunde una vez con other.

» La clase other muestra un rendimiento mas bajo, con 6 instancias mal clasifica-
das como description 'y 5 como location, aunque mantiene un nucleo importante
de aciertos (25 de 36).

= Finalmente, la clase n_related se clasifica de forma precisa y sin ambigtiedad (5
aciertos de 5).

Estos resultados sugieren que el modelo tiene una capacidad soélida para identificar
correctamente las clases mas relevantes y distintivas, como description y location.
Para el caso de other los errores no son especialmente significativos, ya que en caso
de ejecutarse los agentes descriptivos y de localizacion y no encontrar una respuesta
satisfactoria, el modelo diria que no tiene respuesta para esa pregunta, lo que se
considera también una respuesta satisfactoria.

Prediccion

description location other n_related

description 30 2 0 1
® | location 1 4 0 0
ﬁ other 6 4 25 1
n_related 1 0 0 4

Cuadro 5.2: Matriz de confusion para la evaluaciéon del modelo llama-3.1-8b-instant
con cuatro clases.

El Cuadro 5.2 presenta la matriz de confusion obtenida tras la evaluacion del modelo
llama-3.3-70b-versatile con un esquema de clasificacion en cuatro clases: description,
location, other y n_related. A partir de ella, se derivan las siguientes métricas: una
accuracy del 80%, una precision del 85%, un recall del 80% y un F1 Score del
81 %, lo que refleja un rendimiento global positivo del sistema.

Analizando los errores de clasificacion mas significativos:

» La clase description fue correctamente identificada en 30 de las 33 ocasiones,
cometiéndose 2 errores hacia location y 1 hacia n_related.
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La clase location obtuvo un desempeno casi perfecto, con 4 aciertos sobre 5
instancias y unicamente 1 error hacia description.

La clase other, con 36 instancias, fue correctamente identificada en 25 casos.
Sin embargo, se produjeron 6 clasificaciones incorrectas como description, 4
como location y 1 como n_related, lo que evidencia una mayor confusion en esta
categoria.

Finalmente, n_related fue correctamente clasificada en 4 de 5 ocasiones, con 1
error hacia description.

En conjunto, se presentan resultados muy similares al caso anterior.

Real

Prediccion

description location activities tours information n_related

description 30 2 0 0] 0 1
location 1 4 0 0 0 0
activities 6 3 13 2 0 1
tours 0 0 2 4 0 0
information 0 0 0 0 4 0
n_related 0 0 0 0] 0 5

Cuadro 5.3: Matriz de confusion para la evaluacion del modelo llama-3.3-70b-versatile
con seis clases.

El Cuadro 5.3 muestra la matriz de confusion obtenida al evaluar el modelo llama-3.3-
70b-versatile sobre un conjunto de datos clasificado en seis categorias: description,
location, activities, tours, information y n_related. E1 modelo alcanz6 un accuracy del
79 %, una precision del 83 %, un recall del 79% y un F1 Score del 79 %.

En detalle:

La clase description muestra un alto nivel de acierto, con 30 instancias clasifi-
cadas correctamente de un total de 33, y solo tres errores (2 hacia location y 1
hacia n_related).

Location presenta un buen desempeno con 4 aciertos sobre 5 instancias, come-
tiendo un unico error hacia description.

La clase activities evidencia mayores dificultades para el modelo: de 25 instan-
cias, 13 fueron correctamente clasificadas, mientras que 6 se confundieron con
description, 3 con location, 2 con toursy 1 con n_related.

En el caso de tours, se observaron 4 aciertos y 2 errores (ambos clasificados
como activities), 1o que podria indicar una proximidad entre ambas clases.

La clase information fue perfectamente clasificada, sin errores (4 de 4).

Finalmente, n_related contiene 6 instancias, de las cuales 5 fueron correcta-
mente clasificadas y una fue confundida con activities.

En general, el modelo logra un rendimiento aceptable en categorias claramente defi-
nidas como description, location, information y n_related, mientras que las categorias
activities y tours presentan un mayor grado de confusion. Este comportamiento po-
dria explicarse por la ambigliedad y solapamiento en las tematicas.
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Prediccion

description location activities tours information n_related

description 31 1 0 0 0 1
= | location 1 4 0 0 0 0
an.’ activities 3 3 17 0] 1 1
tours 0 0 4 2 0 0
information 0 0 0 0 4 0
n_related 0 0 0 0 0 4

Cuadro 5.4: Matriz de confusion para la evaluacion del modelo llama-3.1-8b-instant
con seis clases.

Por ultimo, el Cuadro 5.4 presenta la matriz de confusion correspondiente a la eva-
luacion del modelo llama-3. 1-8b-instant con una clasificacion en seis clases: descrip-
tion, location, activities, tours, information y n_related. Las métricas obtenidas indican
un rendimiento aceptable, con un accuracy del 77 %, una precision del 80 %, un
recall del 77 % y un F1 Score del 76 %.

A continuacion se detalla el comportamiento del modelo para cada clase:

= La clase description presenta un muy buen rendimiento, con 31 aciertos sobre
33 instancias. Los errores son minimos y se reparten entre las clases location y
n_related.

» Location también muestra un desempeno adecuado, con 4 clasificaciones co-
rrectas sobre 5, y un unico error hacia description.

s La clase activities ofrece un rendimiento moderado. De las 25 instancias, 17
fueron correctamente clasificadas, mientras que las restantes se distribuyeron
en errores hacia description (3), location (3), information (1) y n_related (1).

= En la clase tours, se observan 2 aciertos sobre 6 instancias, con 4 errores que
fueron clasificados como activities, lo que sugiere un solapamiento semantico
entre ambas clases.

» La categoria information fue correctamente identificada en su totalidad (4 acier-
tos), sin errores de clasificacion.

» Finalmente, la clase n_related muestra un buen desempeno con 4 aciertos so-
bre 5. Cabe destacar que el error cometido en la clasificacion se debe a que la
respuesta obtenida por el LLM no tenia el formato correcto.

Finalmente, presenta los mismos errores que para el caso anterior pero mas acen-
tuados.

5.1.3.1. Conclusiones de los resultados

Como se ha podido evidenciar en los resultados obtenidos, la granularizacion de las
clases produce una disminucion en el rendimiento. Ademas, dicha granularizacion
implica la necesidad de desarrollar agentes adicionales especializados para el trata-
miento de categorias especificas, lo que conlleva un incremento en el consumo de
recursos, especialmente en términos de uso de tokens. Por estas razones, se ha op-
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tado por adoptar una clasificacion mas reducida, compuesta por tinicamente cuatro
clases, tal como se ha descrito previamente en el Capitulo 3.

Asimismo, los resultados obtenidos para los dos modelos analizados —llama-3.3-70b-
versatile y llama-3.1-8b-instant— son comparables en términos de métricas de ren-
dimiento. No obstante, considerando tanto el coste economico asociado al uso de
cada modelo como las restricciones en las tasas de tokens, se ha decidido emplear el
modelo de menor tamano, llama-3.1-8b-instant.

5.2. Evaluacion del agente conversacional de descripciones

Para evaluar la calidad de todos los elementos involucrados durante la generacion de
respuestas en el agente de descripciones, es decir, todos los elementos intermedios
a la hora de realizar el RAG descritos en el capitulo 3, se ha llevado a cabo una
evaluacion que permite valorar dicha herramienta basandose en métricas concretas
de evaluacion.

5.2.1. Meétricas de evaluacion utilizadas

En cuanto a métricas de evaluacion para sistemas basados en arquitecturas RAG,
se presentan varias formas de cuantificar la calidad de las respuestas obtenidas en
funcion de las caracteristicas tanto de la respuesta como del contexto aportado [48].
Con el fin de facilitar el proceso de evaluacion, se han tomado como referencia las
métricas presentadas en la pagina de documentacion del framework utilizado para
desarrollar el proyecto. La documentacion, asi como una explicacion de cada una de
las métricas, puede ser consultada en la pagina web de LangChain'.

= Relevance: evalua qué tan bien la respuesta generada por el modelo respon-
de a la pregunta o instruccion dada por el usuario. Para ello se comparara la
respuesta dada con la pregunta del usuario mediante un LLM-as-judge para
evaluar la relevancia, utilidad, entre otras.

= Groundedness: mide hasta qué punto la respuesta del modelo esta basada o
justificada en las fuentes proporcionadas, es decir, si se apoya en el contexto
recuperado. Para ello se comparara la respuesta con el contexto obtenido me-
diante un LLM-as-judge para evaluar la fidelidad, alucinaciones, entre otras.

» Retrieval relevance: evalia qué tan bien los documentos o fragmentos recu-
perados por el RAG estan relacionados con la pregunta del usuario. Al igual que
las anteriores utiliza un LLM-as-judge para evaluar la relevancia.

5.2.2. Métodologia de evaluacion

Para evaluar la capacidad de respuesta del modelo, se han utilizado las tres métricas
descritas anteriormente, empleando un enfoque LLM-as-a-judge. Esta técnica permite
delegar la evaluacion a modelos de lenguaje, agilizando significativamente el proceso
y reduciendo la necesidad de intervencion humana [48, 49].

La eleccion de este método se debe, principalmente, a la falta de informacién y co-
nocimiento especializado para determinar con certeza si una respuesta es correcta o
no. Dado que no se cuenta con un experto en la materia, no seria posible resolver

1 https://docs.smith.langchain.com/evaluation/tutorials/rag
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estas dudas de manera manual. Por este motivo, la evaluacion se ha centrado ex-
clusivamente en la calidad de la respuesta con respecto al contexto proporcionado y
a la pregunta realizada, sin considerar la veracidad absoluta de la respuesta por la
ausencia de un criterio experto.

Para llevar a cabo la evaluacion, se ha utilizado el modelo de OpenAl gpt-4. El motivo
de su eleccion se debe a su notable superioridad en comparacion con otros modelos
disponibles de forma gratuita para la realizacion de este trabajo. No obstante, debido
al alto coste asociado al uso de este modelo, el nimero de pruebas realizadas tuvo
que ser limitado para mantenerse dentro del alcance del proyecto.

Esta superioridad se refleja en la Figura 5.1, donde se observa que gpt-4 supera a
otros modelos de la misma compania en varias de las tematicas analizadas.

Internal factual eval by category

Aocaracy
chatgpt-v2
chatgpt-vd [l
chatgpt-v# [ |
| | 4 W
leaming  technology — writing isbo miath gCience recommendation code business

Categary

Figura 5.1: Desempeno de los modelos de OpenAl en distintas tematicas [50].

Ademas, en la Figura 5.2, se aprecia que el modelo de OpenAl se sitia por encima
de sus competidores, siendo unicamente superado en algunas evaluaciones relevan-
tes para este proyecto—como la capacidad de razonamiento y la ventana de con-
texto—por Llama 3 405B. Sin embargo, debido a su gran tamano, disponibilidad y
precio, este modelo resulta inaccesible para el presente trabajo.

Para la evaluacion se han utilizado los prompts propuestos en la documentacion de
la herramienta LangChain que ha sido utilizada para la realizacion del cédigo. La
evaluacion consiste en otorgar una puntuacion de 1 si se considera que la respues-
ta cumple con lo esperado en cuanto a las caracteristicas evaluadas o un O si se
considera que no se cumplen.

Por dltimo, se ha utilizado la herramienta LangSmith, que permite evaluar todos los
pasos durante la inferencia.
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Figura 5.2: Evaluacion de los modelos Llama, GPT, Gemma, Mistral y Claude [51].

5.2.3. Datos utilizados

Para la realizacion de las pruebas, se ha creado un dataset sintético con preguntas
relacionadas con el museo, divididas en las siguientes tematicas:

= Preguntas generales: este dataset lo componen un total de 12 ejemplos, los
cuales hacen referencia a preguntas de tipo general. Estas preguntas de tipo
general son preguntas acerca de movimientos artisticos, tematicas dentro del
arte, entre otras. Algunos ejemplos son: “,Qué es el arte Pop?”, “;Qué corrientes
hay dentro del expresionismo?”, “;Doénde surge el Rococo?”.

= Preguntas sobre descripciones: este dataset lo componen un total de 32 ejem-
plos, los cuales hacen referencia a preguntas concretas acerca de descripciones
de obras o autores. Algunos ejemplos son: “Cuéntame la vida de Van Gogh”,
“Explicame la obra retrato de Millicent”, “;Qué caracteriza a Kandinsky?”, “Expli-
came las etapas artisticas de Manet”.

= Preguntas sobre contextos histdricos: este dataset lo componen un total de
21 ejemplos, los cuales hacen referencia a contextos historicos en los que se
desarrolla la carrera de un artista o se realiza una obra concreta. Algunos ejem-
plos son: “,En qué contexto historico se pinté la obra hombre rgjo con bigote?”,
“.En qué contexto historico desarrolla su carrera Mondrian?”.

= Preguntas sobre detalles especificos: este dataset lo componen un total de
24 ejemplos, los cuales hacen referencia a preguntas muy concretas respecto a
obras o elementos dentro de obras. Algunos ejemplos son: “,Qué representa la
espada de Santa Catalina en la obra de Caravaggio?”, “;Qué quieren decir los
escritos de la obra retrato de Giovanna?”.

= Preguntas sobre detalles generales: este dataset lo componen un total de 27
ejemplos, los cuales hacen referencia a preguntas concretas sobre obras, pe-
ro dejan al modelo de lenguaje determinar qué tipo de respuesta quieren dar,
ya que no se especifica nada concreto en la pregunta. Algunos ejemplos son:
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“Cuéntame alguna curiosidad sobre el Retrato de Giovanna”, “;Tiene algo que
ver Warhaol con la obra Mujer en el Bano?”

Los motivos de dividir las preguntas en datasets divididos por tematicas responden a
las siguientes necesidades. La primera, aislar casos concretos y observar los puntos
fuertes y débiles del chatbot dividiendo por tematicas. La segunda, evitar problemas
con tasas de tokens para eludir los limites de las tarifas gratuitas de los modelos
utilizados.

5.2.4. Resultados

Los resultados obtenidos se pueden observar en el Cuadro 5.5.

Dataset Relevance Groundedness Retrieval Relevance
Preguntas generales 0,50 0,92 1,00
Descripciones 0,78 0,94 1,00
Contexto historico 0,86 0,90 0,90
Detalles Especificos 0,25 1,00 1,00
Detalles generales 0,96 0,96 1,00
Total 0,670 0,944 0,980

Cuadro 5.5: Evaluacion de la calidad de las respuestas en diferentes categorias de
preguntas.

Los resultados obtenidos son correctos y aceptables en todas las métricas y conjuntos
de datos analizados. Es importante destacar la tasa de groundedness observada en
los conjuntos de datos correspondientes a detalles especificos y preguntas generales.

En estos dos casos, se ha registrado un resultado particularmente bajo, lo que su-
giere la posibilidad de la aparicion de alucinaciones potenciales en el modelo. Para
comprender mejor este resultado, es necesario llevar a cabo un analisis mas detallado
de la casuistica especifica que podria haber influido en dichos valores. Tras evaluar
al detalle los casos en los que se detecté que el contexto atribuido no tenia relacion
con la pregunta realizada por el usuario, es decir, aquellos en los que la métrica
groundedness no fue evaluada con éxito, se obtienen las siguientes conclusiones.

Para las preguntas fallidas en el dataset de preguntas generales, las métricas de
relevance y retrieval relevance son evaluadas con €xito. Teniendo en cuenta que la
métrica de groundedness resulto fallida, pero las otras dos métricas evaluadas no,
se da a entender que la respuesta si que responde a la pregunta realizada y si que
esta basada en el contexto dado. Al revisar al detalle los casos, se concluye que los
documentos aportados como contexto, pese a tratar el tema central de la pregunta,
lo hacen de una forma muy especifica y centrada en el contexto de la obra a la que
pertenecen. Igualmente, la respuesta generada se basa en los documentos aportados
como contexto, por lo que se asume que no ha habido alucinaciones.

Para las preguntas fallidas en el dataset de detalles especificos, vuelve a repetirse el
caso anterior.
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Capitulo 6

Resultados y conclusiones

6.1. Resultados

Los resultados obtenidos se alinean con los objetivos definidos al inicio del trabajo.
Este Trabajo Fin de Master ha culminado con el desarrollo de una herramienta fun-
cional que pone en valor el potencial de la inteligencia artificial en el ambito cultural,
demostrando su capacidad para transformar la experiencia del visitante.

La solucion propuesta no solo confirma la viabilidad técnica del uso de modelos de
lenguaje en este contexto, sino que también pone en valor su impacto en términos de
accesibilidad, personalizacion y eficiencia operativa.

En consecuencia, se puede afirmar que los resultados obtenidos han sido satisfac-
torios, en la medida en que han permitido cumplir con los objetivos inicialmente
propuestos. Estos resultados no solo evidencian la validez del enfoque metodologico
adoptado, sino que también demuestran la eficacia de las estrategias implementadas
para abordar las distintas fases del proyecto.

6.2. Conclusiones personales

Siguiendo con las lineas de lo expuesto a lo largo de este capitulo, se han alcanzado
los resultados que se esperaban. Es importante senalar que el desarrollo de este
trabajo se ha visto notablemente condicionado por la constante evolucion del sector.
Dado el impacto que este ambito tiene en la sociedad actual, numerosos modelos han
sido actualizados, presentandose nuevas versiones e incluso nuevas propuestas por
parte de otros competidores. Este dinamismo no solo ha afectado a los modelos en si,
sino también a las herramientas necesarias para su implementacion.

Como consecuencia, algunas de las herramientas y modelos empleados no han sido
de ultima generacion, y se han quedado fuera algunos de los modelos mas recientes
como la serie “0” de OpenAl o DeepSeek, modelos de razonamiento que tienen me-
jores resultados a la hora de tomar decisiones, y por tanto, hubiesen sido mejores
para la implementacion del sistema multiagente. Asimismo, este desarrollo ha afec-
tado también a herramientas para la creacion de agentes, como CrewAl o AutoGen
(Microsoft), que también han quedado fuera del proyecto.

Otras limitaciones significativas han sido la capacidad de computo y los costes aso-
ciados al uso de los modelos. Es ampliamente reconocido que tanto el uso como el
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entrenamiento de este tipo de modelos conllevan elevados requerimientos compu-
tacionales. Por esta razon, el desarrollo del proyecto se ha visto restringido en este
aspecto. A pesar de haberse empleado modelos de pago, como GPT-4, o haber recu-
rrido a los planes de pago de la plataforma Groq para garantizar el funcionamiento
fluido de las demostraciones —dado que el consumo de tokens superaba los limites
de las tarifas gratuitas—, el uso de dichos recursos se ha limitado considerablemente
al haber sido financiado integramente de forma personal.

En este contexto, es razonable pensar que podrian haberse obtenido resultados mas
avanzados mediante el uso de modelos mas potentes o mediante técnicas de fine-
tuning. Sin embargo, la falta de capacidad computacional, tanto para el entrenamien-
to como para la ejecucion sin latencia, asi como la carencia de datos de entrenamiento
adecuados —en particular, conversaciones validadas en términos de efectividad—, ha
imposibilitado la viabilidad de estas estrategias. Cabe mencionar que se considero di-
cha opcion en las fases iniciales del proyecto, aunque finalmente se descarté por las
razones expuestas.

En definitiva, aunque el sistema desarrollado no constituye una solucion final lista
para su despliegue en un entorno de produccion debido a las limitaciones menciona-
das, el diseno e implementacion de los métodos de RAG y la arquitectura de datos son
solidos, correctos y escalables. Por tanto, se considera que el proyecto ha alcanzado
satisfactoriamente los objetivos planteados dentro de su alcance. Ademas, represen-
ta un ejemplo valido del potencial de la inteligencia artificial aplicada a este tipo de
herramientas, sentando las bases para futuros desarrollos en entornos reales.

Desde una perspectiva personal, el desarrollo de este proyecto ha supuesto una sig-
nificativa oportunidad de aprendizaje, permitiendo la adquisiciéon de conocimientos
fundamentales. A lo largo del proceso, se ha logrado una comprension soélida de con-
ceptos clave, como las fases de entrenamiento de este tipo de modelo, la arquitectura
de los transformers, asi como de los principios que rigen el funcionamiento de los
modelos de lenguaje de gran escala. Asimismo, se ha alcanzado la capacidad de im-
plementar una solucién funcional basada en estas tecnologias, lo cual ha permitido
consolidar y aplicar de forma practica los conocimientos tedricos adquiridos.

6.3. Impacto del proyecto

El desarrollo de este proyecto ha supuesto una contribucion significativa al proce-
so de digitalizacion del sector cultural. Tal y como se expuso en el capitulo 1, uno
de los objetivos fundamentales de este trabajo era proponer una soluciéon innovado-
ra, basada en inteligencia artificial, que pudiera integrarse eficazmente en entornos
culturales para mejorar la accesibilidad, la interaccion y el valor percibido por el
visitante.

La plataforma desarrollada no solo refleja un avance en la aplicaciéon de tecnologias
digitales dentro del ambito cultural, sino que también introduce mejoras sustanciales
en la experiencia de usuario. A través de una interfaz conversacional intuitiva y per-
sonalizable, se consigue transformar la forma en que los visitantes interactian con
los contenidos museisticos, generando una experiencia mas enriquecedora, cercana
y dinamica.

En este sentido, el impacto del proyecto se manifiesta en tres ejes fundamentales:
la promocion de la cultura mediante nuevas tecnologias, el impulso de la digitaliza-
cion del patrimonio, y la mejora en la calidad y personalizacion de la experiencia del
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usuario en contextos museisticos.

Las decisiones adoptadas a lo largo del desarrollo del proyecto han estado orienta-
das a maximizar el impacto en el proceso de digitalizacion del entorno museistico.
En particular, se ha prestado especial atencion a la estructuracion modular de las
herramientas que conforman el sistema. Esta modularidad no solo facilita su mante-
nimiento y escalabilidad, sino que también permite su adaptacion e integracion pro-
gresiva en distintas fases del proceso de digitalizacion, desde la implementacion de
funcionalidades basicas hasta la incorporacion de asistentes conversacionales avan-
zados.

Asimismo, se han priorizado decisiones técnicas orientadas a la eficiencia compu-
tacional y a la optimizacion del consumo de recursos. Estas medidas no solo permi-
ten mejorar el rendimiento del sistema, sino que también inciden directamente en la
reduccion de costes asociados al uso de modelos de lenguaje de gran tamano. Esta
consideracion resulta especialmente relevante en contextos de produccion real, don-
de el equilibrio entre rendimiento, coste y escalabilidad es esencial para la viabilidad
del sistema.

6.4. Trabajo futuro

De cara a desarrollos posteriores, se identifican las siguientes lineas de mejora y
expansion del sistema propuesto.

= Optimizacion de las técnicas avanzadas de RAG: Las técnicas de RAG cons-
tituyen la base sobre la que se sustenta el funcionamiento del chatbot, y por
tanto, representan un componente critico del sistema. En este sentido, se plan-
tea como linea prioritaria la mejora de dichas técnicas, centrandose en diversos
aspectos: una mejor estructuracion de los datos para facilitar una recuperacion
mas precisa del contexto; el perfeccionamiento de los procesos previos a la re-
cuperacion de informacion, con el objetivo de interpretar con mayor precision
las preguntas formuladas por los usuarios; y la optimizacion de la insercion del
contexto en la conversacion, de forma que se minimice el consumo de tokens.

= Ampliacion y enriquecimiento de las fuentes de informacion: Actualmente,
la base de datos vectorial se nutre exclusivamente de informacién proporciona-
da por el propio museo y sin modificar. Si bien esta es suficiente para muchas
obras, en otros casos resulta escasa o poco significativa para el visitante. Por
ello, se plantea como linea futura la incorporacion de nuevas fuentes de in-
formacion que complementen y enriquezcan el conocimiento disponible. Esta
ampliacion debera considerar no solo el contenido informativo, sino también la
forma en que los visitantes suelen estructurar sus consultas, con el fin de crear
datos mas adaptados a las necesidades reales de los usuarios.

= Aplicacion de técnicas de ajuste fino sobre los modelos: Tal como se ha
mencionado previamente, esta opcion fue descartada debido a las limitaciones
de capacidad computacional y a la falta de datos adecuados. No obstante, llevar
a cabo un proceso de ajuste fino permitiria adaptar el modelo a casos de uso
especificos, mejorar la precision de sus respuestas, y reducir la dependencia
de proveedores externos, como Groq, lo cual repercutiria positivamente en la
autonomia y eficiencia del sistema.

= Presentacion de resultados a entidades culturales, como el Museo Nacio-
nal Thyssen-Bornemisza: A pesar de que la version actual del sistema no se

68



Resultados y conclusiones

considera aun apta para su despliegue en produccion —dado que no ha sido
evaluada en un amplio rango de escenarios y su rendimiento depende en parte
de servicios gratuitos limitados—, esta constituye una prueba de concepto. Por
ello, se propone como objetivo a corto o medio plazo la presentacion del pro-
yecto al Museo Nacional Thyssen-Bornemisza, u otras instituciones culturales,
con el fin de explorar posibles colaboraciones y valorar su aplicacion practica en
entornos reales.

= Despliegue en produccion: A largo plazo, y bajo una perspectiva optimista, se
contempla la posibilidad de llevar a cabo el despliegue del sistema en un entorno
de produccion, permitiendo su uso por parte del publico visitante del museo.
Este objetivo requeriria no solo una validacion exhaustiva en condiciones reales,
sino también la optimizacion de los recursos técnicos y economicos necesarios
para su mantenimiento.
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Apéndice A

Apéndice de informacion incluida
en Museion

A.1. Autores incluidos

= Alberto Durero

= Berthe Morisot

s Canaletto (Giovanni Antonio Canal)

= Caravaggio (Michelangelo Merisi)

= Claude Monet

= Duccio di Buoninsegna

= Edgar Degas

» Edward Hopper

= El Greco (Doménikos Theotoképoulos)
» Edouard Manet

= Ernst Ludwig Kirchner

» Francisco de Goya

= Georgia O’Keeffe

= Harmensz van Rijn Rembrandt

= Jan van Eyck

= Joan Miro

= Paul Gauguin

= Piet Mondrian

= Salvador Dali

= Velazquez (Diego Rodriguez de Silva y Velazquez)

= Vincent van Gogh
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A.2. Obras maestras incluidas

A.2. Obras maestras incluidas

» Cristo y la samaritana, Duccio di Buoninsegna

» Retrato de Giovanna degli Albizzi Tornabuoni, Domenico Ghirlandaio
» Jestis entre los doctores, Alberto Durero

= Joven caballero en un paisaje, Vittore Carpaccio

» La ninfa de la fuente, Lucas Cranach el Viejo

» El Gran Canal desde San Vio, Venecia, Canaletto

» Retrato de Enrique VIII de Inglaterra, Hans Holbein el Joven

» La Anunciacion, El Greco (Doménikos Theotokoépoulos)

= Santa Catalina de Alejandria, Caravaggio (Michelangelo Merisi)

= Venus y Cupido, Peter Paul Rubens

= Autorretrato con gorra y dos cadenas, Rembrandt (Harmensz. van Rijn)
» Grupo familiar en un paisaje, Frans Hals

» Fachada occidental de la iglesia de Santa Maria en Utrecht, Pieter Jansz Saenre-
dam

= El columpio, Jean-Honoré Fragonard

» Bailarina basculando (La bailarina verde), Edgar Degas
» La amazona de frente, Edouard Manet

= Los Vessenots en Auvers, Vincent van Gogh

= Retrato de Millicent, duquesa de Sutherland, John Singer Sargent
= Hombre sentado, Paul Cézanne

» El puente de Waterloo, André Derain

» Frénzi en una silla tallada, Ernst Ludwig Kirchner

» El suerfio, Franz Marc

= Metropolis, George Grosz

» Casa giratoria, Paul Klee

= Arlequin con espejo, Pablo Picasso

= Retrato del Dr. Haustein, Christian Schad

» Habitacion de hotel, Edward Hopper

» Quappi con suéter rosa, Max Beckmann

= Suerio causado por el vuelo de una abeja alrededor de una granada un segundo
antes de despertar, Salvador Dali

= Mujer en el bano, Roy Lichtenstein
= Retrato de George Dyer en un espejo, Francis Bacon

= Hombre rojo con bigote, Willem de Kooning
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Apéndice de informacion incluida en Museion

A.3. Recorridos tematicos incluidos

1. Amor diverso, compuesto por:

= Retrato de un joven como San Sebastian, Bronzino (Agnolo di Cosimo di
Mariano)

» Hércules en la corte de Onfalia, Hans Cranach
= Santa Catalina de Alejandria, Caravaggio (Michelangelo Merisi)
= San Sebastidn, Gian Lorenzo Bernini
= David con la cabeza de Goliat y dos soldados, Valentin de Boulogne
» Muchacho con turbante y un ramillete de flores, Michiel Sweerts
» La muerte de Jacinto, Giambattista Tiepolo
» Amazona de frente, Edouard Manet
= Retrato de Millicent, duquesa de Sutherland, John Singer Sargent
» El nacimiento de Venus (La Aurora), Auguste Rodin
= Desnudo, Marc Chagall
= Love, Love, Love. Homenaje a Gertrude Stein, Charles Demuth
= En memoria de Cecchino Bracci, David Hockney
= Retrato de George Dyer en un espejo, Francis Bacon
» Express, Robert Rauschenberg
» El griego de Esmirna (Nikos), Ronald B. Kitaj
2. La cultura del vino, compuesto por:
» La Virgen y el Ninio con un racimo de uvas, Lucas Cranach el Viejo
» La Sagrada Familia con un angel, Jacob Jordaens y taller
» La Sagrada Familia con dngeles y santos, Joachim Antonisz Wtewael
» Baco y Ariadna, Sebastiano Ricci
= Bodegon con frutas, Louise Moillon
= El vino en la fiesta de San Martin, Pieter Brueghel el Joven
» La vendimia, Francisco de Goya
» El brindis, Jan Steen
= Bodegon con copa de vino, Willem Claesz. Heda
= Bodegon con frutas y copa de vino, Jan Davidsz de Heem
= Bodegoén con uvas, Juan de Espinosa
» La cata de vinos, David Teniers el Joven
= Interior con bebedores, Adriaen van Ostade

= El almuerzo, Jean-Baptiste-Siméon Chardin
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A.3. Recorridos tematicos incluidos

La merienda, Luis Meléndez

La bodega, Francisco de Zurbaran

Bodegon con frutas y vino, Bartolomé Esteban Murillo
La taberna, Diego Velazquez

El bebedor alegre, Frans Hals

3. La moda, compuesto por:

La Adoracion del Nifio, Jacques Daret

Retrato de Giovanna degli Albizzi Tornabuoni, Domenico Ghirlandaio (Do-
menico Bigordi)

Retrato de Enrique VIII de Inglaterra, Hans Holbein el Joven
Retrato de una dama, Hans Baldung Grien

Santa Casilda, Zurbaran

Retrato de una_joven dama con rosario, Peter Paul Rubens
Retrato de David Lyon, Thomas Lawrence

Joven con vestido japonés. El quimono, William Merritt Chase
Amazona de frente, Edouard Manet

En la sombrereria, Edgar Degas

Desfile de modelos, Lovis Corinth

Quappi con suéter rosa, Max Beckmann

El fumador (Frank Haviland), Juan Gris

Vestidos simultaneos. (Tres mujeres, formas, colores), Sonia Delaunay

Nueva York, 3 (inacabado), Piet Mondrian

4. Un dia en Nueva York, compuesto por:

Una clientela dura, John George Brown

Ninos en la playa, Samuel S. Carr

La Quinta Avenida en Washington Square, Nueva York, Childe Hassam
En el parque (Un camino), William Merritt Chase
Surtidor en Madison Square, John Sloan
Metroépolis, George Grosz

Battery Park, Reginald Marsh

Habitacion de hotel, Edward Hopper

Estacioén terminal "Grand Central’, Max Weber
En el puerto, Albert Gleizes

Nueva York, 3 (inacabado), Piet Mondrian

Sin titulo (Verde sobre morado), Mark Rothko
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Apéndice de informacion incluida en Museion

= Nedick’s, Richard Estes

= People’s Flowers, Richard Estes

= Cabinas teleféonicas, Richard Estes
5. Gastronomia, compuesto por:

» Vista de la Carrera de San Jerénimo y el Paseo del Prado con cortejo de
carrozas, Jan van Kessel 111 (atribuido a)

» La Ultima Cena, Maestro de la Virgo inter Virgines (seguidor del)
= Retrato de una joven, Paris Bordone
» Retrato de Matthéius Schwarz, Christoph Amberger
» Addn y Eva, Jan Gossaert (llamado Mabuse)
» La Ultima Cena, Anénimo veneciano
» Paisqje idilico con la huida a Egipto, Claudio de Lorena
» Esail vendiendo su primogenitura, Hendrick ter Brugghen
= Vertumno y Pomona, Caesar van Everdingen
» El antiguo mercado del pescado en el Dam, Amsterdam, Emanuel de Witte
» La cocinera, Gabriel Metsu
= Comiendo ostras, Jacob Lucasz. Ochtervelt
= Bodegon con pastel de frutas y diversos objetos, Willem Claesz Heda
= Bodegon con loza y dulces, Juan van der Hamen y Leon
= Bodegon con gato y raya, Jean Baptiste Siméon Chardin
= Manifestacion patriética, Giacomo Balla
= Nedick’s, Richard Estes
6. Joyas, compuesto por:
» Retrato de Enrique VIII de Inglaterra, Hans Holbein el Joven

» Retrato de Giovanna degli Albizzi Tornabuoni, Domenico Ghirlandaio (Do-
menico Bigordi)

= Retrato de un hombre con una sortija, Francesco del Cossa

= La Virgen y el Nifio con las santas Margarita y Catalina, Michael Pacher
(seguidor de)

= Retrato de una joven dama con rosario, Peter Paul Rubens

= Venus y Cupido, Peter Paul Rubens

= Retrato de grupo con sir Elijah y lady Impey, Johan Zoffany

= Retrato de Millicent, duquesa de Sutherland, John Singer Sargent
= Quappi con suéter rosa, Max Beckmann

» Frénzi ante una silla tallada, Ernst Ludwig Kirchner
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A.3. Recorridos tematicos incluidos

7. Pioneras. Mujeres artistas de la vanguardia rusa, compuesto por:

Pesca (pescadores), Natalia Goncharova

El bosque, Natalia Goncharova

Composicion con rectdangulo azul, Natalia Goncharova
Naturaleza muerta, Alexandra Exter

Hombre en la calle (Andlisis de voliimenes), Olga Rézanova
Cubismo, Nadeshda Udaltsova

Arquitectura pictérica (Bodegon: Instrumentos), Liubov Popova
Arquitectura pictorica, Liubov Popova

Jugadores de billar, Varvara Fedorovna Stepanova
Contrastes simultdaneos, Sonia Delaunay

Vestidos simultaneos. (Tres mujeres, formas, colores), Sonia Delaunay

8. Pintura flamenca, neerlandesa y holandesa en la colecciéon, compuesto por:

Diptico de la Anunciacién, Jan van Eyck

Retrato de un hombre robusto (;Robert de Masmines?) , Robert Campin
Retrato de un hombre joven orante (anverso), Hans Memling

Florero (reverso), Hans Memling

Adan y Eva, Jan Gossaert (llamado Mabuse)

Paisaje con el descanso en la huida a Egipto, Joachim Patinir

Retrato de Jacques Le Roy, Anton van Dyck

Venus y Cupido, Peter Paul Rubens

Autorretrato con gorra y dos cadenas, Harmensz van Rijn Rembrandt
El tamborilero desobediente, Nicolaes Maes

Vista panoramica con ciudad al fondo, Philips Koninck

Bodegon con cuenco chino, copa nautilo y otros objetos, Willem Kalf
Les Vessenots en Auvers, Vincent van Gogh

Nueva York, 3 (inacabado), Piet Mondrian

La llave de los campos (La Clef des champs), René Magritte

9. Ingenios, compuesto por:

El evangelista San Juan, Gabriel Malesskircher

Joven caballero en un paisaje, Vittore Carpaccio

Jestis entre los doctores, Alberto Durero

Retrato de una dama hilando, Maerten van Heemskerck

Santa Catalina de Alejandria, Caravaggio (Michelangelo Merisi)
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Apéndice de informacion incluida en Museion

» El Gran Canal desde San Vio, Venecia, Canaletto (Giovanni Antonio Canal)

» Escena de invierno con patinadores y trineos ante una ciudad, Salomon Ja-
cobsz van Ruysdael

» Paisgje invernal con pueblo, patinadores en un rio helado y cazadores en
primer plano, Jacob Grimmer

= Molino de agua en Gennep, Vincent van Gogh
= Las cuatro estaciones: invierno, Pierre-Antoine Quillard
= Molino cerca de Delft, Johan Barthold Jongkind
= El Sena en el puente de Sévres, Stanislas Lépine
» Fabrica a la luz de la luna, Maximilien Luce
s Canal du Midi, Henri Matisse
= Proun 1 C, El Lissitzky
= Gran pintura del ferrocarril, Laszl6 Moholy-Nagy
» Cabinas teleféonicas, Richard Estes
10. Un paseo entre las flores, compuesto por:
= La Virgen con el Niro entronizada, Rogier van der Weyden
= Florero (reverso), Hans Memling
= Retrato de una infanta (;Catalina de Aragén?) , Juan de Flandes
= Retrato de una joven, Paris Bordone
= Joven caballero en un paisaje, Vittore Carpaccio
= Santa Casilda, Zurbaran
= La muerte de Jacinto, Giambattista Tiepolo

» El Nieuwezijds Voorburgwal con el mercado de flores de Amsterdam, Gerrit
Adriaensz Berckheyde

» Vaso chino con flores, conchas e insectos, Ambrosius Bosschaert I
» Crisantemos en un florero, Henri Fantin-Latour
» Las flores amarillas, Henri Matisse
» Lirio blanco n® 7, Georgia O’Keeffe
= People’s Flowers, Richard Estes
11. El viaje, compuesto por:
» La Adoracion de los Reyes, Luca di Tomme
» Los argonautas abandonan la Célquida, Ercole Ferrarese

» Retrato del dux Francesco Venier, Tiziano (Tiziano Vecellio)

Paisgje idilico con la huida a Egipto, Claudio de Lorena

El Gran Canal desde San Vio, Venecia, Canaletto (Giovanni Antonio Canal)
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A.3. Recorridos tematicos incluidos

Vista idealizada con ruinas romanas, esculturas y un puerto, Bartholomeus
Breenbergh

La Cena de Ematis, Matthias Stom

Rincon de una biblioteca, Jan van der Heyden

Paisaje montanoso con un castillo, Roelandt Savery

Vista de las ruinas de Olinda, Brasil, Frans Jansz Post

La flota holandesa en de Goeree, Willem van de Velde II
Bodegon con cuenco chino, copa nautilo y otros objetos, Willem Kalf
El patio de la aduana, Nicolas-Bernard Lépicié

Retrato de grupo con sir Elijah y lady Impey, Johan Zoffany
Las cataratas de San Antonio, Alto Mississippi, Henry Lewis
Joven con vestido japonés. El quimono, William Merritt Chase
Jinete arabe, Eugene Delacroix

Los descargadores en Arlés, Vincent van Gogh

Habitacion de hotel, Edward Hopper

Luces V. El pabellon del muelle, Michael Andrews

El griego de Esmirna (Nikos), Ronald B. Kitaj

Sillon n? 2, Domenico Gnoli

12. Nubla, compuesto por:

Retrato de una dama, Hans Baldung Grien

Doble retrato de Hilde II, Karl Hubbuch

Expulsion. Luna y luz de fuego, Thomas Cole

Manana de Pascua, Caspar David Friedrich

Habitacion de hotel, Edward Hopper

La casa de la esquina (Villa Kochmann en Dresde), Ludwig Meidner
Metroépolis, George Grosz

Burbuja de jabén azul, Joseph Cornell

Arbol solitario y drboles conyugales, Max Ernst

El proscrito deslumbrante. Del ciclo: El proscrito deslumbrante, Matta

13. Las ciudades invisibles, compuesto por:

La Crucifixion, Gerard David

El Gran Canal desde San Vio, Venecia, Canaletto (Giovanni Antonio Canal)
Interior del templo de Diana en Nimes, Hubert Robert

Rue Saint-Honoré por la tarde. Efecto de lluvia, Camille Pissarro

Casas junto al rio. La ciudad vieja, Egon Schiele
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Apéndice de informacion incluida en Museion

= La dama de malva, Lyonel Feininger
» Escena callejera (Kurfiirstendamm), George Grosz
» Parque de atracciones, Ben Shahn
= Nueva York, 3 (inacabado), Piet Mondrian
= Composicion suprematista, Ilya Chashnik
» La ciudad, Wols
= Cabinas teleféonicas, Richard Estes
14. Placeres de la vida, compuesto por:
» Los jugadores de cartas, Lucas Hugensz van Leyden
» La carta amorosa, Francois Clouet
= Retrato del Conde Fulvio Grati, Giuseppe Maria Crespi
» Las cosquillas, Pietro Longhi
» Fumadores en un interior, David Teniers II

= La sala del concejo del Ayuntamiento de Amsterdam, Pieter Hendricksz de
Hooch

» Paisaje invernal con figuras en el hielo, Jan Josephsz van Goyen
» Retrato de grupo con sir Elijah y lady Impey, Johan Zoffany
» Pierrot contento, Jean Antoine Watteau
= El columpio, Jean-Honoré Fragonard
15. Eva al desnudo, compuesto por:
s El nacimiento de Venus (La Aurora), Auguste Rodin
» La Crucifixion, Vitale da Bologna
» La ninfa de la fuente, Lucas Cranach el Viejo
s Adan y Eva, Hans Baldung Grien
= La muerte de Jacinto, Giambattista Tiepolo
» Venus y Marte, Carlo Saraceni
= El duque de Orleans mostrando a su amante, Eugéne Delacroix
» Dos desnudos femeninos en un paisaje, Otto Mueller
s Las estampas, Henri Manguin
» Desnudo azul, Mijail Larionov

= Suerio causado por el vuelo de una abeja alrededor de una granada un se-
gundo antes del despertar, Salvador Dali

= Express, Robert Rauschenberg
» Desnudo n? 1, Tom Wesselmann

16. Un paseo por las artes escénicas, compuesto por:
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A.3. Recorridos tematicos incluidos

Pierrot contento, Jean Antoine Watteau

Retrato de Ann Brown en el papel de Miranda , Johan Zoffany
Bailarina basculando (Bailarina verde), Edgar Degas
Bailarinas en rosa, Jean-Louis Forain

Yvette Guilbert, Henri de Toulouse-Lautrec

Teatro de mascaras, James Ensor

Jardin d’amour, James Ensor

Varieté, Georg Tappert

Circo, August Macke

Manifestacion patriética, Giacomo Balla

La casa gris, Marc Chagall

Arlequin con espejo, Pablo Picasso

Formacion. Triparticion, Oskar Schlemmer

El siglo XX, Sandor Bortnyik

Habitacion de hotel, Edward Hopper

Smolo. El volcan humano, Reginald Marsh

La llave de los campos (La Clef des champs), René Magritte
Chico con chistera, Walt Kuhn

Luna sobre Alabama, Richard Lindner

Caffé Greco, Renato Guttuso

Retrato de hombre (Barén H. H. Thyssen-Bornemisza), Lucian Freud

17. Una habitacion propia, compuesto por:

El nacimiento de la Virgen, Jan de Beer

Retrato de una dama hilando, Maerten van Heemskerck

Las cosquillas, Pietro Longhi

Rincon de una biblioteca, Jan Jansz van der Heyden

Retrato de un hombre leyendo un documento, Gerard ter Borch
Interior con una mujer cosiendo y un nifio, Pieter Hendricksz de Hooch
El tamborilero desobediente, Nicolaes Maes

La toilette, Francois Boucher

Objetos para un rato de ocio, William Michael Harnett

El duque de Orleans mostrando a su amante, Eugéne Delacroix
El espejo psiqué, Berthe Morisot

El lector, Ferdinand Hodler
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Apéndice de informacion incluida en Museion

Las estampas, Henri Manguin
Calle de Nueva York con luna, Georgia O’Keeffe

Habitacion de hotel, Edward Hopper

18. Sostenibilidad. Algunos retos sociales en las obras de la coleccién, com-
puesto por:

19. Las

Paisgje idilico con la huida a Egipto, Claudio de Lorena

El Gran Canal desde San Vio, Venecia, Canaletto (Giovanni Antonio Canal)
Paisaje de invierno, Jacob Isaacksz van Ruisdael y Colaboradores
Ellago George, John Frederick Kensett

Manana de Pascua, Caspar David Friedrich

Los descargadores en Arlés, Vincent van Gogh

El puente de Waterloo, André Derain

Contrastes simultaneos, Sonia Delaunay

El bosque, Natalia Goncharova

Merzbild Kijkduin, Kurt Schwitters

Ritmos de la tierra, Mark Tobey

Domingo después del sermén, Romare Bearden

mujeres y los libros. Una reflexion a través de la pintura occidental,

compuesto por:

Diptico de la Anunciacion, Jan van Eyck
La Anunciacién, Benedetto Bonfigli
La Anunciacion, Gentile Bellini

Retrato de Giovanna degli Albizzi Tornabuoni, Domenico Ghirlandaio (Do-
menico Bigordi)

La Virgen de la Anunciacion / El angel de la Anunciacion (anverso), Bernhard
Strigel

La Anunciacién, Jan de Beer

Retrato de una dama, Pier Francesco Foschi

Retrato de una mujer con un perro, Veronés (Paolo Caliari)

La Anunciacién, El Greco (Doménikos Theotokopoulos)
Dama de cincuenta y seis arnos, Cornelis Ketel

Retrato de Helena de Kay, Winslow Homer

Joven con vestido japonés. El quimono, William Merritt Chase
Tarde de otorio, Henri Le Sidaner

Las estampas, Henri Manguin

Simone, Georges D’Espagnat
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A.3. Recorridos tematicos incluidos

Habitacion de hotel, Edward Hopper

20. Camino del Agua. Arte y bienestar, compuesto por:

Los argonautas abandonan la Célquida, Ercole de’ Roberti
La ninfa de la fuente, Lucas Cranach el Viejo

Paisaje con el descanso en la huida a Egipto, Joachim Patinir
Paisgje idilico con la huida a Egipto, Claudio de Lorena
Neptuno y Anfitrite, Sebastiano Ricci

Mar tormentoso con barcos de vela, Jacob Isaacksz van Ruisdael
Mar tempestuoso, Claude-Joseph Vernet

Escena en el jardin de un serrallo, Giovanni Antonio Guardi
La pasarela, Hubert Robert

El lago George, John Frederick Kensett

El arroyo Bréme, Gustave Courbet

El bano de Diana (La Fuente), Jean-Baptiste-Camille Corot
El deshielo en Vétheuil, Claude Monet

En el puerto, Albert Gleizes

Flor-concha, Max Ernst

Mujer en el bano, Roy Lichtenstein
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