Instituto Tecnoldgico Superior de Calkini
/D) gieosup ITESCAM

SAHFER CONSULTORES, SA DE C.V. CAMPECHE

"Recuperacion de Informacion mediante Busqueda Basada en Embeddings y

Busqueda de Texto en Firebase"

TESIS PARA TITULACION INTEGRAL

INGENIERIA EN SISTEMAS COMPUTACIONALES

EGRESADO:
JESUS ANGEL BALAM SANCHEZ

DIRECTOR Y CO-DIRECTOR:
DR. Jose Luis Lira Turriza
DRA. Yaqueline Pech Huh

Calkini, Campeche, México 2025



. Educacién ..

Secretaria de Educacién Piblica

Instituto Tecnolégico Superior de Calkini
Subdireccion de Planeacion y Desarrollo

Instituto Tecnologico Superior de Calkini
Departamento de Administracion y
Apoyo al Estudiante

Calkini, Campeche [(ISEl0ER
PA03/25/620
INGENIERIA EN SISTEMAS COMPUTACIONALES

CONSTANCIA DE NO INCONVENIENCIA

MODALIDAD: TESIS

C. JESUS ANGEL BALAM SANCHEZ 7294
PASANTE DE LA CARRERA DE

INGENIERIA EN SISTEMAS COMPUTACIONALES.
PRESENTE

Con relacién a lo establecido en el Reglamento de Estudios de Licenciatura, capitulo VII, fraccién I, vigente en este
Instituto, y una vez emitido el fallo favorable por el director JOSE LUIS LIRA TURRIZA, y el co-director YAQUELINE
PECH HUH, respectivamente, este Instituto consta de no tener inconveniencia para la realizacién del acto
protocolario de titulacion integral de su trabajo profesional titulado: “"RECUPERACION DE INFORMACION
MEDIANTE BUSQUEDA BASADA EN EMBEDDINGS Y BUSQUEDA DE TEXTO EN FIREBASE.".

ATENTAMENTE

Excelencia en Educacién Tecnolégica®
Sabiduria,-Eartaleza de Nuestra Cultura® INSTITUTO T

0 SUPERIOR

VIINISTRACION
DYO A

30 Hau Puc.
e Administracién y
iante.

C.c.p. Archivo

pdad Ly

Av. Ah Canul S/N por Carretera Federal, Calkini, Campeche, -~ é-" -g'h « ‘%g mz
C.P. 24900 Tel. 996-8134870, ’T‘E..- _‘”»\,- <, s mﬁi’ga
2025 e-mail: se_dcalkini@tecnm.mx | itescam.edu.mx e S
Anode
La Mujer

Indigena




Dedicatoria.

“Acepta las cosas que no puedas cambiar,

ten el valor de cambiar las cosas que puedes

y ten la sabiduria para conocer la diferencia.”

-The Flashpoint

Dedico este trabajo a una persona muy especial en mi vida a mi mama, Irma Del Rosario
Sanchez Lopez. Eres una mujer fuerte y valiente, que ha enfrentado grandes desafios, pero siempre
estuvo a mi lado. Gracias, mama, por tu apoyo incondicional, por tu amor y por todo lo que has

hecho por mi. Este logro es gracias a ti, Te amo mama



Agradecimientos.

"Porque yo sé los planes que tengo para ustedes, dice el Sefior, planes de bienestar y no de

calamidad, a fin de darles un futuro y una esperanza.” Jeremias 29:11

Agradezco a Dios por permitirme llegar hasta aqui. Sin El, no podria haberlo logrado. Sé
que soy una persona diferente a los demas, pero siempre estuviste conmigo. Me diste muchas

lecciones de vida, salud, y la bendicion de tener a mi lado a mis familiares y amigos.

De igual forma, agradezco a mis padres, Irma y Olegario. Les doy las gracias por toda la
ayuda que me han brindado. Gracias, papa Ole, por llegar a nuestras vidas y, sobre todo, por cuidar

a mama mientras yo estudiaba.

Agradezco a mis hermanas, Chelsy y Carmen, por estar a mi lado. Sé que nunca se los digo,
pero de verdad las quiero mucho. Pasamos por muchas cosas juntos, pero a pesar de todo, las

quiero y sé que ustedes también pueden superar cualquier obstéaculo.

A mis abuelos: Adonay Balam, Carmen Medina, Lorenzo Sanchez, Carmen Lépez, les
agradezco todo el apoyo. Sé que soy un nieto algo dificil, pero valoro todas sus palabras de

sabiduria y las experiencias de vida que compartieron conmigo. Muchas gracias.

Quiero agradecer especialmente a mis tias, Fatima Balam y Judith Sanchez. Son mujeres
fuertes que siempre luchan por salir adelante. De ustedes aprendi que la familia nunca se abandona;

pase lo que pase, siempre estaran ahi.

Agradezco también a los DRS. José Luis Lira Turriza, Yaqueline Pech Huh y José Manuel
Lira Turriza, por haberme permitido trabajar con ustedes. Gracias por confiar en mi, por sus sabias

palabras y por todo el asesoramiento durante las clases y esta etapa de residencia.



A mis hermanos adoptivos, Angela y Nijel, los conoci en una de las mejores etapas de mi
vida. Gracias por cuidarme. Sé que ustedes también estan triunfando, y eso me hace muy feliz. Los

quiero mucho.

A mi mejor amigo, Fernando Magdiel Chi Canul, gracias por todo el apoyo que me has
dado desde que nos conocimos. Sé que hemos pasado por muchas cosas juntos y estoy seguro de

que seguiremos enfrentandolas. Te admiro mucho y te agradezco por todo.

Dios puso a muchas personas en mi vida, y por eso estoy agradecido. A todos los amigos
y familiares que me cuidaron y confiaron en mi: Cinthia, Candy, Martin, Pablo Che, Yair,
Jonathan, Eduardo, Julian, Jordi, al padrino Pablo, a maméa Mechis, y a todos los integrantes de la
familia Navarro Delgado: muchas gracias por su apoyo. A mis mamas adoptivas, mami Magui y
mami Flor, gracias de corazon por todo el apoyo que me brindaron estaré eternamente agradecido

con ustedes.

Finalmente, quiero agradecer a la Fundacion José Ortiz Avila por darme la oportunidad de
ser uno de sus becarios. Gracias por contribuir a mi formacién académica y por todo el apoyo

brindado durante mi estudio.



Indice

Capitulo 1 Problema De INVESTIZACION. .....uiiiiiiiiii ittt siee e e sttt e e s sbae e e s sbaeeessbeaeessreeeessanes 10
Planteamiento del problema. .........oooeiiii it e et e e e e araa e e eanes 10
(0] oY 178 1o LTS UPR 12

(0] o 1A A e I =T o 1=T | PSPPI 12
(0] o 1= 4N e T =T o 1=l f ol 13PN 12

(0T o1 U] (e YAV - T olo T =TT [l PP PUUPPPPPNE 13
LY 01 =T ol o [T oL T TSP PO P VPP PPN 13
[ [T 0o 1 =T LSSt 20

[ o Lo eI [t o Y=ol 1 ot LR 20

(0T o1 U] (e Y/ Il oo [o] lo} -{ - TR PP PRPPPPRNt 21
D11 =T aTo R e [T 0 V7T A=Yl o o PR PPN 21
(2] o] Yol o T o IV Y (U1 o - E TP 21
Instrumentos de RecolecCion de Datos. .......cocueeieerieerieenienee ettt 22
PrOCEAIMIBNTO. c. ettt ettt sttt e bt e s bt e s bt e sabesabe et e e b e e beesbeesbeesaeesaseentean 22
ANBIISIS 08 DAL0S. ..ttt ettt et e s bt e s bt sa e et e bt e bt e she e satesabe et e e be e bt e abeesaeeearean 23
PrOCEAIMIENTO. . ciiiiiiitie ettt e s e sttt e s e s bt e e st e e sabeessabeesabeeesabeesabeesbeeesabeeenanes 23

Capitulo 4 ReSUItados Y DISCUSION. ....ciiiiciiiieiiiieeeeciteee ettt e e e st e e e ette e e s sbee e e s e beeeeesbteeessabeaeeesnseeeessassneassnes 24
RESUITAOS. .. ettt st sttt et e e s bt e s it e st s bt e bt e bt e b e e re e saeeeaeeenreen 24
Resultados de la Busqueda de precision SIMPIE ... iccieee ettt et e e e et e e e eareee e 26
Tabla de Resultados de la Precision en Busqueda Simple. .......occvieeiiciiie et 26
Desglose del Procedimiento Paso @ Paso SIMPIE.....cccuuieiieiiiii ittt e e iree e e e e e 27
Resultados del Tiempo de BUsqueda SIMPIe. .......uiiiiiiiei ittt e e sree e s e e 29
Tabla de Resultados del Tiempo de BUsqueda SIMPIE. ...cocciiieicciiie et e e erre e 29
Graficas comparativas de resultados SIMPIES. .......ccuveieiiiiiiiiee e e 32
Resultados de la Precision en BUsqueda COMPIEJa ......ueeieeciiieeeeiiiee ettt e e e evre e e e et e e 34
Resultados del Tiempo de Busqueda en Consultas Complejas.......ccocueeeeeciiieeieiiieeeecieeeeeceeeeeecveee s 36
Graficas comparativas de resultados COMPIEJO ..cccuviiiiiiiiiiieceee e e 39
ConclusionNes Y FECOMENUACIONES. ......eieiiuirieeiiiiie e ettt e eciee e eeree e e sbe e e e sabaeeessbaeesaabeeesannbeeesssseeesesnsens 42

CONCIUSIONES. ..ttt sttt ettt b e sttt e e e bt e s bt e sae e sat e sab e e b e e bt e beesbeesaseeateereenneesanenas 42
20T oo ]y o= aTo Lol o] U= TSP PP TR 44



indice De Tablas.

Tabla 1 Resultados de 1@ PreCiSiON . ... .uvi ittt e e s e e s st e e e ssbeeessnbeeessnabeeas 26
Tabla 2 Resultados del Tiempo de BUsqueda SIMPIe ......oooviiee i 29
Tabla 3 Resultados de la precision de BUsqueda CoOmMPIEja......ccccuviieiiiiieiiriiiee e ecieee e e 34

Tabla 4 Resultados del Tiempo de BUSQUEA ........eiviiiiiiiiiiiiie ettt esree et e e e e s e e s 36



Resumen.

La recuperacion de informacion es un componente esencial en el manejo de grandes
volimenes de datos. Esta investigacion compara dos métodos de busqueda en Firebase Firestore:
la basqueda basada en palabras clave y la busqueda basada en embeddings. Mientras que el primer
método se basa en la coincidencia exacta de términos, el segundo emplea representaciones

vectoriales para identificar similitudes semanticas entre consultas y documentos.

El estudio se desarrollé mediante un disefio experimental cuantitativo y comparativo,
evaluando ambos enfoques en términos de precision y tiempo de respuesta. Se realizaron pruebas
con consultas simples y complejas, midiendo su desempefio mediante métricas de similitud y

pruebas estadisticas.

Los resultados muestran que la busqueda basada en embeddings mejora significativamente
la precision de los resultados en comparacion con la busqueda por palabras clave. Sin embargo,
este beneficio conlleva un mayor tiempo de procesamiento. Por el contrario, la basqueda por

palabras clave es mas rapida, pero menos eficiente en la recuperacion semantica de la informacion.

En conclusion, el uso de embeddings representa una alternativa viable para mejorar la
relevancia de los resultados en sistemas de recuperacion de informacion. No obstante, su
aplicacion debe considerarse en funcidon de los requerimientos de tiempo de respuesta y

disponibilidad de recursos computacionales.



Abstract.

Information retrieval is an essential component in handling large volumes of data. This
research compares two search methods in Firebase Firestore: keyword-based search and
embedding-based search. While the first method is based on exact term matching, the second uses

vector representations to identify semantic similarities between queries and documents.

The study was developed using a quantitative and comparative experimental design,
evaluating both approaches in terms of accuracy and response time. Tests were performed with
simple and complex queries, measuring their performance using similarity metrics and statistical

tests.

The results show that embedding-based search significantly improves the accuracy of
results compared to keyword search. However, this benefit entails a longer processing time. In

contrast, keyword search is faster, but less efficient in the semantic retrieval of information.

In conclusion, the use of embeddings represents a viable alternative to improve the
relevance of results in information retrieval systems. However, its application must be considered

in terms of response time requirements and availability of computing resources.



Introduccioén.

En la era digital, el acceso répido y preciso a la informacion es fundamental para el
desarrollo de sistemas eficientes en diversas aplicaciones. La recuperacion de informacion se ha
convertido en un area de interés creciente debido a la explosion de datos y la necesidad de obtener
resultados relevantes en tiempos 6ptimos. Los motores de blsqueda y las bases de datos juegan un
papel esencial en este proceso, pero los métodos tradicionales basados en busqueda por palabras
clave presentan limitaciones significativas, especialmente cuando los usuarios formulan consultas

con sindnimos o frases con significados similares pero diferentes términos.

Ante esta problematica, han surgido nuevas técnicas para mejorar la recuperacion de
informacidn, entre ellas la busqueda basada en embeddings. Esta metodologia, fundamentada en
el uso de representaciones vectoriales de palabras y documentos, permite capturar relaciones
semanticas entre términos, ofreciendo resultados mas precisos y contextualizados. A pesar de sus
ventajas en precision, este enfoque suele requerir un mayor consumo computacional y tiempos de

respuesta mas prolongados en comparacion con las busquedas tradicionales por palabras clave.

En este contexto, Firebase Firestore es una base de datos ampliamente utilizada por su
rapidez y escalabilidad en aplicaciones web y mdviles. Sin embargo, su busqueda nativa se basa
en coincidencias exactas de texto, lo que puede generar limitaciones en la recuperacion de
informacién. La integracién de embeddings en Firestore podria representar una alternativa
prometedora para mejorar la precision de las basquedas, pero su impacto en el tiempo de respuesta

y el rendimiento del sistema no ha sido explorado a profundidad.

El objetivo de esta investigacion es comparar el rendimiento y la precision de la

recuperacion de informacion en Firestore mediante busqueda basada en embeddings y busqueda



por palabras clave. Se evaluara la eficiencia de ambos métodos considerando métricas de velocidad
y relevancia de los resultados, con el propdsito de determinar cual de ellos es mas adecuado para

diferentes escenarios de uso.

Los resultados de este estudio proporcionardn informacion clave para el disefio y
optimizacion de sistemas de recuperacion de informacién, contribuyendo al desarrollo de
soluciones mas eficientes y precisas. Asimismo, permitiran identificar las condiciones en las que
cada enfoque es mas ventajoso, facilitando la toma de decisiones en la implementacién de

estrategias de blsqueda en bases de datos modernas como Firestore.



Capitulo 1 Problema De Investigacion.

Planteamiento del problema.

En la actualidad, la recuperacion eficiente de informacion es un factor clave en el
desempefio de sistemas que manejan grandes volumenes de datos. Firestore, como base de datos,
permite almacenar y consultar informacion de manera rapida, pero su método de busqueda
tradicional basado en palabras clave puede presentar limitaciones en términos de precision, ya que
solo recupera informacién cuando hay coincidencias exactas en los términos de busqueda. Esto
puede generar resultados irrelevantes o incompletos cuando los usuarios utilizan sinbnimos o

frases con un significado similar pero diferentes palabras. (Aplyca, 2023)

Para abordar esta problematica, ha surgido la busqueda basada en embeddings, un método
que permite encontrar informacion a partir de la similitud semantica en lugar de depender
exclusivamente de coincidencias de texto. Este enfoque puede mejorar la precision de la
recuperacion de informacion al identificar términos conceptualmente relacionados en lugar de solo
palabras exactas. Sin embargo, el uso de embeddings puede incrementar el tiempo de
procesamiento y el consumo de recursos computacionales, lo que podria afectar la eficiencia del

sistema en aplicaciones con grandes voliumenes de datos.

A pesar del potencial de los embeddings en la recuperacion de informacion, no esta claro
qué método es mas eficiente en términos de precision y tiempo de respuesta dentro de Firestore.
Mientras que la busqueda por palabras clave es generalmente mas rapida, puede comprometer la
relevancia de los resultados. Por otro lado, la busqueda con embeddings podria ofrecer resultados

mMAs precisos, pero a costa de un mayor tiempo de procesamiento. (MYSCALE, 2024)



Ante esta incertidumbre, se vuelve necesario realizar una comparacion entre estos dos
métodos para determinar cual proporciona una mejor recuperacion de informacion en Firestore.
Esta investigacion tiene como objetivo evaluar el rendimiento y la precision de la busqueda basada
en embeddings en comparacion con la busqueda por palabras clave. Para ello, se analizaran

tiempos de respuesta, relevancia de los resultados.

A partir de este estudio, se busca responder las siguientes preguntas de investigacion:

¢La busqueda basada en embeddings en Firestore proporciona resultados mas relevantes

que la basqueda por palabras clave?

¢La busqueda con embeddings en firestore disminuye el tiempo de respuesta en

comparacion con la busqueda por palabras clave?

Los resultados obtenidos permitiran comprender cual de los dos métodos es mas adecuado
para la recuperacion de informacion en diferentes escenarios, proporcionando informacion clave
para el disefio y optimizacién de sistemas que dependen de consultas eficientes en bases de datos

como firestore.



Objetivos.

Objetivo general

e Comparar el rendimiento y la precision en la recuperacion de informacién mediante
busqueda basada en embeddings y busqueda de texto en firestore, evaluando su

eficiencia en términos de velocidad y relevancia de los resultados.

Objetivos especificos

e Mediry comparar el tiempo de respuesta entre la busqueda basada en embeddings

y la busqueda por palabras clave en firestore.

e Evaluar la precisién de ambos métodos mediante pruebas de relevancia y similitud

de los resultados obtenidos.

e Proponer mejoras en la bdsqueda de informacion con base en los resultados

obtenidos de la comparacion.



Capitulo 2 Marco Tedrico.

Antecedentes.

La recuperacion de informacion ha evolucionado significativamente en los Gltimos afios
debido al crecimiento exponencial de datos y la necesidad de acceder a informacion relevante de
manera eficiente. Tradicionalmente, los sistemas de busqueda han dependido de la coincidencia
de palabras clave, lo cual, aunque efectivo en ciertos contextos, presenta limitaciones significativas
en términos de precision semantica. Este enfoque se basa en la coincidencia exacta de términos, lo
que puede llevar a resultados irrelevantes cuando los usuarios utilizan sindbnimos o frases con

significados similares, pero palabras diferentes.

Tradicionalmente, los sistemas de recuperacion de informacién empleaban modelos
vectoriales, representando documentos y consultas como vectores en un espacio multidimensional.
Este enfoque permitia medir la similitud entre documentos y consultas mediante calculos de
proximidad. Sin embargo, la representacion efectiva de consultas, especialmente debido a su

limitada capacidad descriptiva, ha sido un desafio constante.

Para abordar esta limitacion, (Alfredo Silva, 2021) propusieron una estrategia basada en
datos para combinar embeddings de palabras. Utilizando combinaciones ponderadas por
frecuencia inversa de documentos (Idf), lograron enriquecer la representacion de las consultas,
mejorando la precision en la recuperacion de informacion. Los resultados experimentales en
conjuntos de datos de referencia demostraron que esta metodologia supera a las representaciones

promedio de embeddings previamente propuestas en la literatura.

Los embeddings son representaciones numéricas de palabras o frases en un espacio

vectorial de alta dimensidn, capturando relaciones semanticas entre términos. Esta técnica ha sido



esencial para mejorar tareas como la busqueda de informacién, la agrupacion de textos y las

recomendaciones.

(Tolgahan Cakaloglu, 2019) exploraron como las representaciones de texto en espacios
vectoriales pueden utilizarse para la recuperacion eficiente de informacion en grandes bases de
conocimiento. Entrenando modelos neuronales profundos especificamente para tareas de

recuperacion, demostraron mejoras significativas en la precision al utilizar embeddings textuales

La aplicacion de embeddings ha transformado significativamente los sistemas de
recuperacion de informacion. Estos embeddings son representaciones numéricas de datos que
capturan el significado y las relaciones entre palabras, frases o documentos completos, permitiendo

a las maquinas procesar informacion compleja de manera mas efectiva (Intersistemas, 2024 )

En el contexto de la recuperacion de informacion, los embeddings permiten mapear
consultas y documentos a un espacio vectorial donde las similitudes semanticas se reflejan en
proximidades espaciales. Esto facilita la identificacion de documentos relevantes incluso cuando

no comparten palabras clave exactas con la consulta del usuario (Ojeda, s.f.)

Un enfoque destacado que utiliza embeddings es la Generacion Mejorada por
Recuperacion (Retrieval-Augmented Generation, RAG). Este método combina modelos de
generacion de lenguaje con mecanismos de recuperacion de informacion, almacenando
documentos como embeddings en una base de datos vectorial. Cuando se realiza una consulta, el
sistema recupera los embeddings mas relevantes y los utiliza para generar respuestas mas precisas

y contextuales (google, cloud.google.com, s.f.)

La integracién de embeddings en sistemas de recuperacién de informacion no solo mejora

la precision y relevancia de los resultados, sino que también permite manejar consultas mas



complejas y entender mejor el contexto y la intencion del usuario. Esta evolucion representa un
avance significativo respecto a los métodos tradicionales basados Unicamente en coincidencias de

palabras clave.

Embedding

La busqueda por embeddings se utiliza para representaciones numéricas de datos, compara
conceptos y encuentra similitudes. Los embeddings son representaciones matematicas de datos,
comUnmente utilizados en este caso en el procesamiento de lenguaje natural (PLN). Un
Embedding convierte una palabra, frase o incluso un péarrafo en vectores. La ventaja grande de
trabajar con ellos es que las maquinas entienden relaciones y similitudes entre diferentes términos

de manera mas eficiente que usando representaciones tradicionales.

Los textos, originalmente en formato no estructurado, se convierten en vectores que
codifican su significado semantico, ubicandolos en un espacio multidimensional donde las
distancias reflejan similitudes (por ejemplo, "gato™ y "perro" estaran mas cerca que "gato" y
"computadora™), y estos embeddings se generan entrenando modelos en grandes conjuntos de

datos para capturar patrones y relaciones contextuales entre palabras. (IBM, ibm.com, 2024)

Aplicaciones de los embeddings

Blsqgueda semantica: Encuentran informacién relevante al comparar similitudes entre

consultas de usuario y una base de datos, independientemente de las palabras exactas utilizadas.

Clasificacion de texto: Ayudan a agrupar documentos o textos similares en categorias.

Recomendaciones: Se emplean en sistemas de recomendacion para sugerir contenido

relacionado segun patrones de texto.



Firebase

Para entender Firebase, es importante saber que se trata de una plataforma de
desarrollo de aplicaciones que ofrece una amplia variedad de herramientas y servicios. Entre ellos
se incluyen el desarrollo y la gestion de aplicaciones moviles y web, asi como el almacenamiento
de datos en tiempo real. Firebase es una base de datos moderna y flexible, organizada en
colecciones y documentos, lo que facilita su uso y la hace més potente en términos de consultas y

escalabilidad.

Se trata de una base de datos NoSQL, escalable y flexible, disefiada para almacenar y
sincronizar datos en tiempo real en aplicaciones moviles, web y servidores. Una de sus principales
caracteristicas es su estructura de datos jerarquica, lo que significa que organiza la informacion en

colecciones y documentos.

Las colecciones son contenedores de documentos y pueden compararse con las tablas en
una base de datos relacional, aunque Firebase no es relacional. Por otro lado, los documentos son
los elementos dentro de las colecciones, que contienen datos, generalmente en formato JSON. Un
documento puede tener campos como texto, numeros, valores booleanos, arrays, mapas, entre

otros. (google, firebase google , 2024)

Algoritmos de Busqueda

Un algoritmo de busqueda es un procedimiento disefiado para localizar un elemento
especifico dentro de un conjunto de datos. Este proceso es esencial en informatica, ya que permite
acceder y procesar informacion de manera eficiente, independientemente de la naturaleza de los

datos, que pueden ser nimeros, texto o incluso imagenes. Segun el objetivo y la estructura de los



datos, los algoritmos de busqueda pueden variar desde métodos basicos hasta técnicas avanzadas

que emplean modelos de inteligencia artificial.

Los métodos bésicos incluyen la busqueda secuencial, que examina cada elemento de la
coleccion uno a uno hasta encontrar el deseado. Este enfoque es simple y no requiere que los datos
estén ordenados, pero puede ser poco eficiente para grandes volimenes de informacién, ya que su

complejidad es proporcional al tamafio del conjunto de datos (Box, 2024)

Por otro lado, los algoritmos mas avanzados, como aquellos basados en modelos de
aprendizaje profundo, utilizan redes neuronales para interpretar patrones complejos en los datos.
Estas técnicas son capaces de realizar busquedas semanticas, comprendiendo el significado
contextual detras de una consulta en lugar de simplemente buscar coincidencias exactas. Esto es
particularmente Gtil en aplicaciones como motores de blsqueda, sistemas de recomendacion y
reconocimiento de voz, donde la precision y la relevancia de los resultados son cruciales (IBM,

IBM, 2024)

Mecanismos de Busqueda

Los mecanismos de basqueda mas comunes incluyen:

e Busqueda Secuencial: Examina cada elemento de la coleccion hasta encontrar el

resultado deseado.

e Bulsqueda Binaria: Utiliza la division iterativa para localizar elementos en

estructuras de datos ordenadas.

e Busqueda Basada en Similitud: Evalla la proximidad entre representaciones de

datos, como vectores numéricos.



e Busqueda Semantica: Un método avanzado que interpreta el significado detras de

una consulta, utilizando representaciones vectoriales (embeddings).



Busqgueda Semantica con Embeddings

En el sistema desarrollado, se implementa una busqueda seméntica utilizando embeddings
generados por el modelo text-embedding-ada-002 de OpenAl, en combinacion con la base de datos
Firestore de Firebase. Este enfoque permite buscar documentos no solo basandose en palabras

exactas, sino también en el significado del texto.

El proceso comienza generando un embedding, que es una representacion vectorial del
texto de la consulta. Para ello, se emplea el modelo de OpenAl, que transforma las palabras en un
vector de alta dimension que captura su significado seméantico. Posteriormente, el sistema accede
a Firestore, donde cada documento almacenado contiene su propio embedding, generado

previamente.

El nucleo del algoritmo consiste en comparar el embedding de la consulta con los
embeddings de los documentos mediante la métrica de similitud coseno. Esta métrica evalGa qué
tan cercanos son dos vectores, devolviendo un valor entre -1 y 1, donde un valor mas alto indica
mayor similitud. Matematicamente, se calcula dividiendo el producto escalar de los vectores entre
el producto de sus normas. Asi, el sistema identifica los documentos mas relacionados

semanticamente con la consulta.

Finalmente, los documentos se ordenan en funcion de su similitud con la consulta y se
devuelve un conjunto de resultados limitado. Este enfoque permite encontrar documentos
relevantes incluso cuando las palabras usadas en la consulta y en los documentos no coinciden

exactamente, priorizando la relevancia semantica sobre la literalidad.



Hipotesis.

"El uso de embeddings en firestore mejora la recuperacion de informacién en términos de

precision y tiempo de respuesta en comparacién con la busqueda por palabras clave."
Hipotesis especificas:

Hipdtesis sobre la precision:

e HO (hipotesis nula): No hay diferencia significativa en la precision entre la

busqueda basada en embeddings y la basqueda por palabras clave.

e HA (hipotesis alternativa): La busqueda basada en embeddings tiene una precision

significativamente mayor.
Hipotesis sobre el tiempo de respuesta:
e HO: No hay diferencia significativa en el tiempo de respuesta entre ambos métodos.

e HA: El método basado en embeddings reduce significativamente el tiempo de

respuesta en comparacion con la basqueda por palabras clave.



Capitulo 3 Metodologia.

Disefio de investigacion.

Este estudio adopta un disefio experimental Cuantitativo y Comparativo, con el propdsito
de evaluar la eficacia de dos métodos de recuperacion de informacion en firestore: busqueda
basada en palabras clave y busqueda basada en embeddings. La investigacion se centrara en la

comparacion de precision de los resultados y tiempo de respuesta.

El disefio experimental permite medir el desempefio de cada método bajo condiciones
controladas, utilizando un conjunto de consultas predeterminadas en firestore. Se analizaran los

tiempos de respuesta y la precision en los resultados utilizando métricas de similitud.

Para determinar diferencias significativas entre los métodos, se aplicard la prueba
Cuantitativa y Comparativo para muestras independientes, con el fin de establecer si existen

variaciones relevantes en la precision y el tiempo de respuesta.

Poblacion y Muestra

e Poblacion: Consultas realizadas en Firebase para la recuperacién de informacion en

firestore.

e Muestra: Se aplicé la regla del 1%, basada en un promedio de 18,000 consultas
diarias en firestore. De este total, se seleccion6 una muestra representativa de 180

consultas.

Distribucién de la muestra:

e 90 consultas simples: Consultas que contienen un solo término.



e 90 consultas complejas: Consultas con multiples términos o filtros.

Esta seleccion permite un balance entre representatividad y viabilidad, asegurando una

comparacion eficiente sin la necesidad de analizar la totalidad de las consultas diarias.

Instrumentos de Recoleccion de Datos.

Para medir el desempefio de cada método, se emplearan los siguientes instrumentos:

e Registro de tiempos de respuesta: Se capturaran los tiempos en milisegundos de

cada consulta en firestore.

e Célculo de precision mediante similitud coseno: Se empleara el modelo text-
embedding-ada-002 de OpenAl para evaluar el grado de similitud entre la consulta

y los resultados obtenidos.

e Base de datos estructurada para almacenamiento de resultados: Para registrar y

comparar los tiempos de respuesta y la precision de cada método.

Procedimiento.

El estudio se llevara a cabo en tres diferentes fases: en la primera fase, preparacion de los
datos, se seleccionara un conjunto de documentos de prueba en firestore y se disefiaran 180
consultas, divididas en 90 simples y 90 complejas. En la segunda fase, ejecucion de las busquedas,
se realizarén las 180 consultas utilizando busqueda por palabras. Se repetiran las mismas 180
consultas con busqueda basada en embeddings, registrando los tiempos de respuesta para cada
método. Finalmente, en la fase etapa, medicion y analisis, se calculara la precision de los resultados

mediante la métrica de similitud coseno, se compararan los tiempos de respuesta entre ambos



métodos y se aplicara la prueba t de Student para determinar si las diferencias en tiempo y precision
son estadisticamente significativas. Este disefio permite una comparacion rigurosa y objetiva entre

los dos métodos de busqueda, evaluando su eficiencia y precision en diferentes tipos de consultas.

Andlisis de Datos.

e Célculo del tiempo medio de respuesta y analisis de su variabilidad en cada método.

e Comparacién de la precision mediante la métrica de similitud coseno.

e Las Pruebas aplicadas fueron de estadisticas para comparar dos métodos de
busqueda (Busqueda de Texto vs. Embeddings) en términos de precisién (similitud)

y tiempo de respuesta.

Procedimiento.

El estudio se llevara a cabo en tres diferentes fases: en la primera fase, preparacion de los
datos, se seleccionara un conjunto de documentos de prueba en firestore y se disefiaran 180
consultas, divididas en 90 simples y 90 complejas. En la segunda fase, ejecucion de las busquedas,
se realizaran las 180 consultas utilizando blsqueda por palabras. Se repetiran las mismas 180
consultas con busqueda basada en embeddings, registrando los tiempos de respuesta para cada
método. Finalmente, en la fase etapa, medicidn y andlisis, se calculara la precision de los resultados
mediante la métrica de similitud coseno, se compararan los tiempos de respuesta entre ambos
métodos y se aplicara la prueba t de Student para determinar si las diferencias en tiempo y precision
son estadisticamente significativas. Este disefio permite una comparacion rigurosa y objetiva entre

los dos métodos de busqueda, evaluando su eficiencia y precision en diferentes tipos de consultas.



Capitulo 4 Resultados y Discusion.

Resultados.

I.  Prueba Z para Dos Muestras Grandes

La prueba Z para dos muestras independientes es un procedimiento estadistico utilizado
para comparar las medias de dos poblaciones cuando el tamafio muestral es suficientemente grande
(n > 30) y se desconocen las varianzas poblacionales (xIstat, n.d.). Esta prueba permitié evaluar si
las diferencias observadas en la precision y el tiempo de busqueda entre la Busqueda basada en
Embeddings y la Bdsqueda de Texto en Firebase eran estadisticamente significativas o si pudieran

ser atribuidas al azar.

Férmula aplicada.

La ecuacion utilizada para el célculo de la estadistica Z es:

Xy — %2)
o, 9
ny  n2

Donde:

e X1y X2 representan las medias de cada método de busqueda.

e ol y o2 son las desviaciones estandar de cada método.

e nlyn2son los tamafos de muestra.

Il.  Calculo del p-Valor.



El p-valor es una métrica fundamental en estadistica inferencial, ya que permite evaluar la
significancia estadistica de una diferencia entre dos muestras. Representa la probabilidad de

obtener los resultados observados si la hipotesis nula (HO) es verdadera (Blog, 2019)

En este estudio, el p-valor se calculd a partir de la funcion de distribucion normal estandar

p =1— P(Z), donde P(Z) es la funcion de distribucion acumulada de la normal estandar.

Interpretacion del p-Valor

e Sip<0.05— Serechaza la hipétesis nula HO, lo que indica que la diferencia entre

los métodos es significativa.

e Sip>0.05 — No se rechaza HO, lo que sugiere que no hay evidencia suficiente

para afirmar que un método es mejor que el otro.
I1l.  Prueba de Normalidad (Aproximacion por el Teorema del Limite Central)

Dado que el tamafio de la muestra era n = 90 en cada grupo, no fue necesario realizar una
prueba de normalidad explicita. En estadistica inferencial, cuando el tamafio muestral es grande (n
> 30), el Teorema del Limite Central establece que la distribucion de la media muestral se
aproxima a una distribucion normal, independientemente de la forma original de los datos. Por
esta razon, la prueba Z fue valida sin necesidad de realizar pruebas adicionales de normalidad

como Kolmogorov-Smirnov o Shapiro-Wilk. (openstax, n.d.).



Resultados de la Busqueda de precision simple

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al evaluar la recuperacion de
informacion en consultas simples mediante busqueda basada en Embeddings y Busqueda de Texto
en firestore. Se analizaron dos métricas clave: precision de busqueda (similitud) y tiempo de
respuesta, aplicando pruebas estadisticas para determinar si las diferencias observadas entre ambos

métodos son significativas.

Tabla de Resultados de la Precision en Busqueda Simple.

Tabla 1 Resultados de la precision

Simbolo Meétrica Formula en

Excel

X1 Media de la Busqueda de Texto en firestore 28.28433333

Media de la Busqueda basada en
X2 0.851111111
Embeddings

Desviacion estandar de la Busqueda de Texto
ol 18.72182903
en firestore

Desviacién estandar de la Busqueda basada
c2 0.047126526
en Embeddings

nl Tamafo de la muestra 90

n2 Tamanfo de la muestra 90




X1-X2 Diferencia de Medias 27.43322222
Varianza de la Busqueda de Texto en
of 350.5068823
firestore
varianza de la Busqueda basada en
0% 0.002220909
Embeddings
o2 Varianza de la Bulsqueda de Texto en
_11 3.894520915
n firestore dividida entre el tamafio de la muestra
o2 Varianza de la Busqueda basada en
_22 2.46768E-05
n Embeddings dividida entre el tamafio de la muestra
o2 o2 Raiz cuadrada de la suma de varianzas
e S 1.973460309
ny N divididas
z Estadistico de prueba Z 13.90107624
p p-valor obtenido 0

Desglose del Procedimiento Paso a Paso Simple

Célculo de la Diferencia de Medias:

X, —x, = 28.28 — 0.85 = 27.43

Célculo de la Varianza;

of = (18.72)? = 350.51,0% = (0.047)? = 0.0022




Dividir cada Varianza entre el Tamano de la Muestra:

350.51 o?  0.0022
=3.89,—=2 =

of

.89, = 2.46F — 05
ny 90 n, 90

Suma de las Varianzas Divididas y Raiz Cuadrada:

V3.89 + 2.46E — 05 = 1.9734

Calculo de la Estadistica Z:

;- 27.43 )
"~ 1.9734

Célculo del p-valor:

Dado que Z = 13.90, se obtiene p = 0.00, lo que indica una diferencia estadisticamente

significativa.

Interpretacion de los Resultados

Se observa que la media de similitud obtenida en la Busqueda basada en Embeddings es
0.85, mientras que la media en Busqueda de Texto en firestore es 28.28, lo que indica que la
similitud en la primera es considerablemente superior. La prueba de hipétesis Z = 13.90 con un p-
valor de 0.00 confirma que esta diferencia es estadisticamente significativa, lo que permite
rechazar la hipotesis nula y concluir que Embeddings proporciona una mayor precision en la

busqueda de informacion en firestore.

Dado que la varianza en la Busqueda de Texto en firestore es mayor (350.51 frente a 0.0022

en Embeddings), también se observa una mayor dispersion en los valores obtenidos para la



similitud en firestore, lo que puede deberse a una menor capacidad de este método para representar

relaciones semanticas en los datos de entrada.

Resultados del Tiempo de Busqueda Simple.

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al evaluar el tiempo de respuesta en
la recuperacion de informacion mediante Embeddings y Busqueda de Texto en firestore. El tiempo
de respuesta se mide en segundos y representa el tiempo transcurrido desde que se realiza la

consulta hasta que se obtiene el resultado.

Tabla de Resultados del Tiempo de Busqueda Simple.

Tabla 2 Resultados del Tiempo de Busqueda Simple

Simbolo Meétrica Formula en

Excel

X1 Media del tiempo de busqueda de Texto 0.000838889

Media del tiempo de busqueda en
X2 3.311444444
Embeddings

Desviacion estandar del tiempo de basqueda
ol 0.000547863
de Texto

Desviacion estandar del tiempo en
c2 0.414715266
Embeddings

N1 Tamarfio de la muestra de busqueda de Texto 90




N2 Tamario de la muestra Embeddings 90
X1-X2 Calcular la Diferencia de Medias -3.310605556
of Varianza de la busqueda de Texto 3.00154E-07
o2 Varianza de Embeddings 0.171988752
52 Dividir Cada Varianza Entre el Tamafio de
_11 3.33505E-09
n la Muestra
o2 Varianza del tiempo en Embeddings
_22 0.001910986
n dividida entre el tamafio de la muestra
g? o? -
242 Estadistico de prueba Z 0.043714865
n, n
Z Calcular la Raiz Cuadrada -75.7318024
P p-valor obtenido 1

Calculo de la Diferencia de Medias:

X1 — X, = 0.0008 — 3.3114 = —3.3106

Célculo de la Varianza:

of = (0.0005)% = 3.00154E — 07,

Dividir cada Varianza entre el Tamarno de la Muestra:

02 = (0.4147)? = 0.1719




of _3.00154E — 07 _ 233505E — 09 of 01719 _ 0.0019
n, 90 - 'n2 90

Suma de las Varianzas Divididas y Raiz Cuadrada:

v3.33505 — 09 + 0.0019 = 0.0437

Calculo de la Estadistica Z:

Interpretacion de los Resultados

Se observa que la Busqueda de Texto en firestore tiene un tiempo de respuesta promedio
de 0.0008 segundos, mientras que el método basado en Embeddings presenta un tiempo de 3.3114
segundos en promedio. La prueba de hipétesis Z = -75.73 con un p-valor de 1.00 confirma que
esta diferencia es estadisticamente significativa, lo que permite concluir que la Basqueda de Texto

en firestore es considerablemente mas rapida que la busqueda basada en Embeddings.

La varianza del tiempo en Embeddings es significativamente mayor (0.1719 frente a
3.00154E-07 en palabras clave), lo que sugiere que el método de Embeddings no solo es més lento,

sino también més inconsistente en términos de tiempo de respuesta.



Graficas comparativas de resultados simples.

Figura 1 Comparacion de Similitud Simple.
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e Palabras Clave_Similitud = Embeddings_Similitud
La grafica muestra una comparacion entre la similitud obtenida utilizando busqueda por
palabras clave (TF-IDF) y basqueda mediante embeddings en un conjunto de consultas. Se observa
que la similitud obtenida con embeddings es considerablemente mas estable y alta, manteniéndose

en un rango superior al 80% en la mayoria de los casos.

Por otro lado, la similitud obtenida mediante palabras clave presenta una variabilidad
significativa, con valores que oscilan entre 0 y 70%, dependiendo de la consulta. Esta variabilidad
sugiere que la busqueda por palabras clave es menos consistente y mas sensible a la exactitud de

los términos utilizados en la consulta.

Este comportamiento es consistente con las expectativas teoricas, donde los embeddings

capturan relaciones semanticas entre palabras, mientras que la busqueda por palabras clave



depende estrictamente de la coincidencia exacta de términos, lo que puede afectar negativamente

la similitud en consultas con términos sindbnimos o variaciones lingtisticas.

Figura 2 Comparacion del Tiempo de Respuesta: Método Simple vs. Embeddings
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= Palabras Clave_Tiempo e Embeddings_Tiempo
La gréfica ilustra la diferencia en el tiempo de respuesta entre la basqueda por palabras
clave (TF-IDF) y busqueda mediante embeddings en una serie de consultas. Se puede observar
que el tiempo de respuesta de TF-IDF (linea azul) es significativamente mas bajo y se mantiene

estable, con valores cercanos a 0.1 segundos en la mayoria de los casos.

En contraste, el tiempo de respuesta de Embeddings (linea naranja) es considerablemente

mayor, con valores que oscilan entre 3y 4.5 segundos dependiendo de la consulta.



Resultados de la Precision en Busqueda Compleja

Tabla de Resultados precision de Busqueda Compleja

Tabla 3 Resultados de la precision de Busqueda Compleja

Simbolo Métrica Férmula en
Excel
X4 Media deltiempo de busqueda de Texto 15.54133333
Media del tiempo de busqueda en
X2 0.801152222
Embeddings
Desviacién estandar deltiempo de busqueda
01 4.383200302
de Texto
Desviacion estandar del tiempo en
02 0.011293766
Embeddings
N4 Tamafno de la muestra de busqueda de Texto 90
N. Tamano de la muestra Embeddings 90
X1-X2 Calcular la Diferencia de Medias 14.74018111
o’ Varianza de la busqueda de Texto 19.21244489

Varianza de Embeddings

0.000127549




2 Dividir Cada Varianza Entre el Tamafo de la
"_11 0.21347161
n Muestra
o2 Varianza del tiempo en Embeddings
_22 1.41721E-06
n dividida entre el tamafio de la muestra
o? o? e
242 Estadistico de prueba Z 0.462031414
ng Ny
Z Calcular la Raiz Cuadrada 31.90298469
P p-valor obtenido 0.00

Desglose del Procedimiento Paso a Paso
Célculo de la Diferencia de Medias:
x; — x, = 15.54 — 0.80 = 14.74
Célculo de la Varianza:
o? = (438)2=19.21, o2 = (0.0113)% = 0.0001275
Division de cada Varianza entre el Tamafio de la
o2 19.21 o? 0.0001275

—=——=10.2134, — =————=141721E - 06
ny 90 n, 90

Suma de las Varianzas Divididas y Raiz Cuadrada:

v0.2131 + 1.41721E — 06 = 0.4620

Muestra:




Célculo de la Estadistica Z:

Calculo del p-valor:

Dado que Z = 31.90, se obtiene p = 0.00, lo que indica una diferencia estadisticamente

significativa.

Los resultados indican que Embeddings tiene una precision significativamente mayor en

comparacion con la busqueda basada en TF-IDF en consultas complejas. El valor de Z =31.90 y

el p-valor = 0.00 confirman que la diferencia es estadisticamente significativa.

Resultados del Tiempo de Busqueda en Consultas Complejas

Tabla 4 Resultados del Tiempo de Busqueda

Simbolo Meétrica Formula en
Excel

X4 Media del tiempo de busqueda de Texto 15.54133333
Media del tiempo de busqueda en

X2 0.801152222

Embeddings

Desviacidn estandar del tiempo de busqueda

01 4.383200302

de Texto




Desviacién estandar del tiempo en

02 0.011293766
Embeddings
[\ Tamafno de la muestra de busqueda de Texto 90
N, Tamano de la muestra Embeddings 90
X1-X2 Calcular la Diferencia de Medias 14.74018111
o’ Varianza de la busqueda de Texto 19.21244489
0% Varianza de Embeddings 0.000127549
2 Dividir Cada Varianza Entre el Tamafio de la
“_11 0.21347161
n Muestra
o2 Varianza del tiempo en Embeddings
_22 1.41721E-06
n dividida entre el tamafio de la muestra
o? o? .
142 Estadistico de prueba Z 0.462031414
ng n
Z Calcular la Raiz Cuadrada 31.90298469
P p-valor obtenido 0.00

Célculo de la Diferencia de Medias:

x; — x, = 0.00198 — 3.2432 = —3.2412

Célculo de la Varianza;




012 = (0.00271)2 = 7.34472E — 06, 022 = (0.3574)2 =0.1277
Division de cada Varianza entre el Tamafio de la Muestra:

of 7.34472E — 06 g 0.1277
— = = 8.1608E — 08, — = = 0.0014192
ny 90 n, 90

Suma de las Varianzas Divididas y Raiz Cuadrada:

V8.1608E — 08 + 0.0014192 = 0.03767

Célculo de la Estadistica Z:

—3.2412

2= 003767 2003

Célculo del p-valor:

Dado que Z = -86.03, se obtiene p = 0.00, lo que indica una diferencia estadisticamente

significativa.

Los resultados indican que la Busqueda de Texto en firestore es significativamente mas
rapida que la basada en Embeddings para consultas complejas. El valor de Z = -86.03 y el p-valor

= 0.00 confirman que esta diferencia es estadisticamente significativa.



Graficas comparativas de resultados Complejo

Figura 3 Comparacién de Similitud: Busqueda Compleja por Busqueda de Texto vs.

Embeddings
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e Palabra clave_Similitud e Embeddings_Similitud

Esta grafica muestra la comparacion de la similitud obtenida entre una busqueda compleja

por texto y el método basado en Embeddings.

La linea naranja (Embeddings) mantiene una similitud alta y estable, en un rango cercano

al 80%, lo que indica una recuperacion de informacién mas consistente y precisa.

La linea azul (Busqueda Compleja por Texto) muestra una mayor variabilidad, con

similitudes que oscilan entre 10% y 30%, aungue con algunos picos.

Este comportamiento indica que, a pesar de la complejidad afiadida en la busqueda por

texto, Embeddings sigue ofreciendo mejores resultados en términos de similitud, ya que es capaz



de capturar relaciones semanticas entre palabras, mientras que la bdsqueda textual se basa en

coincidencias exactas o parciales de términos.

Estos resultados refuerzan la eficacia del uso de Embeddings en recuperacion de
informacion, especialmente en escenarios donde se requiere una interpretacion mas profunda del

significado de los términos consultados.
Figura 4 Comparacion del Tiempo de Respuesta: Busqueda Compleja por Texto vs.

Embeddings
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La grafica muestra la comparacion del tiempo de respuesta entre la busqueda compleja por

texto y el método basado en Embeddings.

La linea azul (Busqueda Compleja por Texto) presenta tiempos de respuesta bajos y
relativamente estables, manteniéndose en valores cercanos a 0.5 segundos en la mayoria de los

Casos.



La linea naranja (Embeddings) muestra tiempos de respuesta significativamente mas altos,

variando entre 3 y 5 segundos, con fluctuaciones a lo largo de las consultas.



Conclusiones y recomendaciones.

Conclusiones.

El presente estudio permitié comparar la eficiencia de la recuperacion de informacion
mediante busqueda basada en embeddings y basqueda de texto en Firebase, evaluando su precision
y tiempo de respuesta. A lo largo del analisis realizado, se pudo constatar que la busqueda basada
en embeddings ofrecio resultados significativamente méas precisos en comparacion con la
busqueda por palabras clave. Esto se debe a que los embeddings capturan relaciones semanticas
entre los términos, lo que permite una recuperacion de informacion mas robusta, incluso cuando

no hay coincidencias exactas en las palabras utilizadas en la consulta.

Los resultados obtenidos a partir de los calculos estadisticos confirman la superioridad de
la basqueda basada en embeddings en términos de precision. La media de similitud obtenida con
este método fue de 0.85, mientras que la busqueda por palabras clave en Firebase arroj6 una media
de 28.28. Este analisis fue respaldado por la prueba Z, en la que se obtuvo un valor de Z = 13.90
con un p-valor de 0.00, lo que indica una diferencia estadisticamente significativa a favor de los
embeddings. De igual manera, la varianza de la similitud en la busqueda de texto fue
considerablemente mayor (350.51 frente a 0.0022 en embeddings), lo que refleja la inconsistencia

del método basado en palabras clave en la representacion semantica de los datos.

Sin embargo, en términos de tiempo de respuesta, la busqueda basada en palabras clave en
Firebase resulto ser mas eficiente. Se obtuvo un tiempo promedio de 0.0008 segundos para este
método, en comparacion con los 3.3114 segundos obtenidos con la busqueda basada en
embeddings. La prueba Z aplicada en este caso arrojo un valor de Z = -75.73 con un p-valor de

1.00, lo que confirma que la diferencia en tiempos de respuesta también es estadisticamente



significativa y favorece a la bldsqueda por palabras clave. Ademas, la varianza en el tiempo de
respuesta de embeddings fue mayor (0.1719 frente a 3.00154E-07 en la bdsqueda por palabras

clave), lo que sugiere una mayor inconsistencia en el desempefio temporal de los embeddings.

El andlisis de consultas mas complejas también reforzo estos hallazgos. La similitud en la
busqueda con embeddings mantuvo una estabilidad cercana al 80%, mientras que la busqueda por
palabras clave presentd una variabilidad considerable, con valores que fluctuaron entre el 10 y el
30. No obstante, la busqueda con embeddings nuevamente mostrd tiempos de respuesta mas
elevados, variando entre 3 y 5 segundos en comparacion con los tiempos significativamente

menores registrados en la busqueda por palabras clave.

En conclusidn, el uso de embeddings en Firebase representa una mejora sustancial en la
relevancia de los resultados obtenidos, proporcionando una recuperacion de informacién mas
precisa y robusta. Sin embargo, este beneficio viene acompafiado de un costo computacional mas
elevado y un aumento en el tiempo de respuesta, lo que debe ser considerado en aplicaciones donde

la velocidad de busqueda es prioritaria.



Recomendaciones

Para mejorar la eficiencia del sistema de busqueda basado en embeddings, se recomienda
la implementacion de técnicas de optimizacion como la reduccion de dimensionalidad en los
vectores de embeddings o el uso de indices de busqueda eficientes, Asimismo, se sugiere combinar
ambos métodos en un enfoque hibrido, donde la busqueda por palabras clave se utilice para
consultas simples y la busqueda con embeddings se reserve para consultas mas complejas que

requieren mayor precision semantica.

Dado el costo computacional asociado con la bdsqueda basada en embeddings, es
recomendable utilizar infraestructura en la nube con capacidad de procesamiento escalable,
optimizando el uso de recursos para mejorar la eficiencia del sistema. Ademas, se sugiere realizar
pruebas periodicas para evaluar el desemperfio del sistema de blsqueda y ajustar los parametros de
embeddings segun las necesidades especificas de los usuarios y la evolucion del volumen de datos

almacenados en Firebase.

Por ultimo, se recomienda explorar modelos alternativos de generacién de embeddings que
puedan ofrecer un mejor balance entre precision y eficiencia en el tiempo de respuesta, tales como
modelos mas recientes 0 adaptaciones especializadas para bases de datos con grandes volimenes
de informacién. La implementacion de estas estrategias permitira maximizar los beneficios de la
busqueda basada en embeddings, asegurando un equilibrio adecuado entre precisién y velocidad

en la recuperacion de informacion en Firebase.
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AnNexos

Anexo 1 Consultas simples

consulta

Squid Game

TV-MA

Brick Mansions

Germany, Czech

Republic

Cuckoo

TV-PG

TV-PG

Action & Adventure,

Dramas

Chhota Bheem aur

Krishna

TV-Y

Control Z




United Kingdom

Johnny Test

Yuval Adler

Angry Birds

Kyohei Ishiguro

Slay

Blood Brothers:

Malcolm X & Muhammad Ali

Comedies, Dramas,

Independent Movies

You Are My Spring

The Secret Diary of an

Exchange Student

Naruto the Movie:
Ninja Clash in the Land of

Snow



Action & Adventure,

Comedies, International
Movies
Johnny Test

Las consultas utilizadas en este estudio fueron consideradas consultas simples debido a su
estructura basica y la forma en que se formulaban para recuperar informacion dentro del conjunto
de datos. Estas consultas se disefiaron para evaluar la recuperacion de informacion basada en
palabras clave y embeddings dentro de Firebase, asegurando que la basqueda fuera directa y sin la
complejidad de mdltiples filtros o condiciones avanzadas. Uso de un solo término o entidad
principal: Cada consulta consistié en una palabra clave aislada, como un titulo de una serie o
pelicula, un género, un pais de produccién o un actor/director, sin aplicar operadores l6gicos

complejos.

Anexo 2 Consultas Complejas.

Consulta

Quisiera ver una produccidon de 2021 en la que actle Seo Hyun-jin, preferentemente algo

en la categoria de International TV Shows.

Busco algo protagonizado por Jo Koy, lanzado en 2021. ;Me gustan las producciones de

Reality TV, Alguna sugerencia?




Necesito encontrar una pelicula o serie en la que Jamie Foxx haya trabajado en 2012.

Prefiero que sea de Action & Adventure.

Necesito encontrar una pelicula o serie en la que Jack Fisher haya trabajado en 2021.

Prefiero que sea de Kids' TV.

Recomiéndame un titulo del 2019 que cuente con la actuaciA3n de Saoirse-Monica

Jackson y que pertenezca al género British TV Shows.

Recomiéndame un titulo del 2019 que cuente con la actuaciA3n de Jeon Hae-ri y que

pertenezca al género Kiss' TV.

Recomiéndame un titulo del 2011 que cuente con la actuaciA3n de Jack Black y que

pertenezca al género Children & Family Movies.

Estoy tratando de recordar una produccion de 2010 con Vatsal Dubey en el elenco y que

tenga una historia dentro del genero Children & Family Movies.

Estoy tratando de recordar una produccion de 2019 con Austin Abell en el elenco y que

tenga una historia dentro del género Kids' TV.

Estoy tratando de recordar una produccion de 2021 con Mel Giedroyc en el elenco y que

tenga una historia dentro del género British TV Shows.

Las consultas utilizadas en este estudio fueron categorizadas como consultas complejas
debido a su estructura més detallada y los multiples criterios requeridos para obtener una respuesta

precisa dentro de la base de datos de Netflix Titles. A diferencia de las consultas simples, estas



busquedas implicaban condiciones adicionales que aumentaban la dificultad de recuperacion de
informacidn y ponian a prueba la eficiencia del sistema de busqueda basado en palabras clave y

embeddings.

Las caracteristicas que hacen que estas consultas sean consideradas complejas incluyen
maltiples filtros y condiciones: A diferencia de las consultas simples, estas bldsquedas incluian
multiples criterios, como el afio de lanzamiento, el nombre de un actor, el género y la categoria del
contenido. Por ejemplo, consultas como “Quisiera ver una produccion de 2021 en la que actle Seo
Hyun-jin, preferentemente algo en la categoria de International TV Shows” requieren la

interseccién de varias condiciones en la base de datos.

Anexo 3 programacioén en Python de la busqueda por busqueda de Texto

buscar_mejor_tf_idf(consulta, vectorizer, tfidf_matrix):

"""Convierte la consulta a TF-IDF y la compara con los documentos en Firebase."™"
consulta_vector = vectorizer.transform([consulta])

similitudes = cosine_similarity(consulta_vector, tfidf_matrix).flatten()
mejor_similitud = max(similitudes) * 100

return round(mejor_similitud, 2) if mejor_similitud > @ else @

vectorizer = TfidfVectorizer()
tfidf_matrix = vectorizer.fit_transform(documentos)

for consulta in consultas:
similitud = buscar_mejor_tf idf(consulta, vectorizer, tfidf_matrix)
print(f"Similitud: {similitud}¥%")




Anexo 4 programacion en Python de la busqueda por Embeddings

tr
response = 0 ing.create(
input=texto
model xt-embedding-ada

>turn response[’ 1[@][ 'embe
Exception as e:
print(f"Error

return

r_embeddings(consulta, coleccion= rime umbral_similitud=0.50

a una bu a basada emt dings en Firebase y 2lve ¢ ¢ (= 1o cor

consulta_embedding = generar_embedding(consulta)
if consulta_embedding

return -
documentos = db.collection(co cion).stream()
mejor_resultado =

mejor_similitud

for doc in documentos:
doc_data doc.to_dict()
if doc_data:
doc_embedding .array(doc_data[ ‘embedding’])
similitud = 1 - cosine(consulta_embedd , doc_embedding)

if similitud >= umbral_similitud similitud > mejor_similitud:
mejor_similitud = similitud

mejor_resultado = doc_data['s

mejor_resultado, mejor_similitud




