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Organizacion no supervisada de
coleccion fotograficas

Cluster 0 (6 items)
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Aprendizaje no supervisado

No tenemos clases predeterminadas
* Aprendizaje por observacion vs aprendizaje con ejemplos (supervisado)
* Vamos a explorar los datos para buscar en ellos estructuras intrinsecas

Aplicaciones del aprendizaje no supervisado

 Segmentacion de clientes: Identificar diferentes grupos de clientes con
comportamientos similares.

« Recomendaciones personalizadas: Sugerir productos o servicios basados en las
similitudes de los clientes con otros.

* Deteccion de anomalias: Identificar datos inusuales que no se ajustan a
patrones esperados.

* Analisis de textos: Agrupar documentos similares y descubrir temas
subyacentes.

¢Qué tiene la IA para mi archivo? Jaca, 8 julio al 10 julio 2025 T ==



Introduccion a la Vision Artificial con Modelos de Lenguaje Multimodales

Aprendizaje supervisado vs No supervisado

Supervisado: ¢Cuanto cuesta etiquetar 1M de No supervisado:
imagenes?
Datos: (x, V) (Base de datos, pequeiia a mediana) Datos: x
X es un dato, y es una etiqueta LAY (image_nes) ., X es un dato, no hay etiquetas
X (10 segundos/imagen) (anotacion
. rapida) .
Objetivo: X (1/3600 horas/segundo) Objetivo:
Aprender una funcion que mapea | x (15€ / hora) (salario bajo) Aprender algunas estructuras
el dato x a la etiqueta y =41.667 € ocultas subyacentes de los datos.
Ejemplos: Ejemplos:
Clasificacion, regresion, deteccion Agrupamientos, Reduccion de la
de objetos, segmentacion dimensionalidad, aprender
semantica, descripcion de caracteristicas, estimar
imagenes, descripcion de densidades, etc.

imagenes, etc.

Universidad
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Aprendizaje no supervisado

Meétodos basicos de aprendizaje no supervisado

Métodos de agrupamiento (Clustering)

'-"E
o

20

Para los datos de la figura,
¢ Cudntas agrupaciones/clusters podemos definir?

1.5

1.0

05

0.0

0.0 0.5 1.0 1.5 20
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Aprendizaje no supervisado
Meétodos basicos de aprendizaje no supervisado

Meétodos de agrupamiento (Clustering)
* Basados en la densidad:
v' DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise):

e Agrupa puntos densamente conectados.

e |dentifican clusters como areas densamente pobladas de puntos de datos,
separadas por areas de menor densidad.

* Son especialmente efectivos para detectar clusters de forma arbitraria.

 Adecuados para manejar ruido y outliers.

* Puede definirse un enfoque jerarquico:
HDBSCAN

clusters con diferentes densidades.

20

1.5

10

0.5

0.0

0.0 05 1.0 15 20
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Inteligencia Artificial e informacién

Espacios semanticos y multimodalidad: CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training)
Combina un modelo de lenguaje con un modelo semantico de conocimiento de imagenes
Entrenado con mas de 400M de pares imagen+texto

CLIP
Semantic
Vector

S— ‘A photo of a cute dog on the grass — — Wixs512

Vector

1x512

|

| CLIP

/ ‘ Semantic
) Vector
, ¢ “Photo of a red house in the mountains” —* — QW 1x512

“A photo of d'tute dog on the grass”
0

401

Semantic
Vector

1x512

“Photo of a red house in the mountains”

Universidad
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Casos de uso con CLIP
Generacion de imagenes:

DALL.E de OpenAl y su sucesor DALL.E 2
VQGAN-CLIP (codigo abierto)

Clasificacion de imagenes

Average lingar probe score across 27 datasets
85%

80%

- L S——
BO-Ng.—" s
- e
— " B2
BO B1 R1
S .,../‘ ResNet152
ResNets0 'H—)ﬁ}?ﬁ?'-'—'n
45%
1 1 1
1 10 100
Forward-pass GFLOPs/image
® CLIP-VIT ® Instagram ®\iT (ImageNet-21k)
® CLIP-ResNet SimCLRv2 ®EBiT-M
® EfficientMNet-NoisyStudent ByOL BiT-5
® EfficientNet MoCo ® Reshet

(a) Oil painting of a
candy dish of glass
candies, mints, and
other assorted sweets

(d) A beautiful paint-
ing of a building in a
serene landscape

(g) an astronaut in
the style of van Gogh

(b) A colored pencil

drawing of a waterfall

(e) sketch of a 3D
printer by Leonardo
da Vinci

(h) Baba Yaga’s
house + fantasy art

éQué tiene la IA para mi archivo? Jaca, 8 julio al 10 julio 2025

(¢) A fantasy paint-
ing of a city in a deep
valley by Ivan Aiva-
zovsky

(f) an autogyro flying
car, trending on art-

station

(i) pickled eggs, tem-
pera on wood

Universidad
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CLIP en accion

https://colab.research.google.com/drive/109AkGnR6dHzX-stQRIWDdmMENJvIFbc4S

Clasificacion “zero-shot”

paper cat
text tiger
coin eyes
letter tripod
camera text
0:0 011 0:2 0:3 0:4 010 0:2 0:4 0:6 O:B
probability probability
woman plane A
rocket astronaut -
flag text
plane flag 4
000 025 050 075 1.00 000 025 050 075 1.00
probability probability
camera text 4
man letter
dog A
man

¢Qué tiene la IA para mi archivo? Jaca, 8 julio al 10 julio 2025 Ak


https://colab.research.google.com/drive/1O9AkGnR6dHzX-stQRlWDdmEnJv9Fbc4S

Geolocalizacion con CLIP
https://huggingface.co/geolocal/StreetCLIP

;Donde estoy?
I Entrenado con un dataset de 1,1 millones de

imagenes geo etiquetadas urbanas y rurales
a nivel de calle a partir del modelo
openai/clip-vit-large-patch14-336
Hardware: 4 NVIDIA A100 GPUs
Horas: 12
StreetCLIP fue entrenado con el objetivo de
hacer coincidir las imagenes con el titulo

Este es un modelo de clasificacion de paises basado en CLIP.

Choose an image... ® W"‘

Drag and drop file here
Limit 200MB per file « JPG, PNG, JPEG, AVIF, W

Browse files T7
EBP . | 'S

images.jpg 13.6KE x

Top 10 countries: Top 10 cities from: Argentina
. . . 7 7
_— | correspondiente a la ciudad, region y pais de
Country Score Admin Score
. . é
0 Argentina 563566  puertolgiei  Misiones 60713 origen de las imagenes.
- Bolivia 33.6038 Term RioHondo  Santiago del Estero 2.0647
Brazil 34332 g Entre Rios 2.0204
: Madagascar 2.5838 Per Santa Cruz 1.7624
4 Uruguay 1.4587 )
Rio Colorado La Pampa 1.4637
Chile 0.6000
Catan Catamarca 1.437
6 Peru 0.3102
Alto Rio Senguer Chubut 1.2853
Senegal 0.3075
Gualeguay Entre Rios 1.2193
8 India 0.2060

Rio Segundo Cérdoba 0.9734

s oaws " http://155.210.153.36:8501/

Universidad
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http://155.210.153.36:8501/
http://signal4.cps.unizar.es:8502/
https://huggingface.co/geolocal/StreetCLIP

Organizacion

&3

no supervisada de colecciones fotograficas

Multimodal Search, Clustering & Visualization

Search Configuration | Collection: Periodicos A
Search Query
Search by Text: Search by Image:
OR R e R e R A A S R AR T R R AR R ' )
image of Madonna : — —— CLEAR START CLUSTER &
G S § QUERY SEARCH VISUALIZE
Detailed Results Duplicate Results UMAP Visualization Network Visualization Cluster Details Cluster Representatives

Found 100 items

#3 Score: 0.275 #10 Score: 0.275

#2 Score: 0.284 #3 Score: 0.281 #4 Score: 0.279 #5 Score: 0.277 #7 Score: 0.276 #8 Score: 0.276

#11 Score: 0.274 #12 Score: 0.274 #13 Score: 1.274 #14 Score: 0.274 #15 Score: 0.273 #16 Score: 0.272 #17 Score: 0.272

Universidad
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http://signal4.cps.unizar.es:8052/
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MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES

RECUPERACION DE INFORMACION MULTIMODAL BASADA EN ESPACIOS
SEMANTICOS

Los sistemas tradicionales de IR (Recuperacidon de Informacion) se basan en el
indexacion de texto completo de los documentos en si mismos o en metadatos que
describen los datos en el caso de audio, imagenes o video.

Nuestro problema: solo contenido de video, sin metadatos

¢Como representamos el contenido solo de video?

 Consumir miles de horas de documentalistas creando metadatos.

e Utilizar nuevos sistemas de descripcion automatica de imagenes para crear
metadatos. Estos han tenido grandes avances en los ultimos anos, pero todavia
enfrentan varios desafios (alucinaciones, flexibilidad en la descripcion, sesgos,
...) pero podrian ser una opcion en el futuro proximo utilizando VLM (Modelos
de Lenguaje Visuales) como Llava, GPT-4v, PaLlgemma, ...

e Usar una representacion conjunta en el espacio semantico.
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MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES

RECUPERACION DE INFORMACION MULTIMODAL BASADA EN ESPACIOS

SEMANTICOS

* El objetivo es aprender un espacio semantico conjunto que pueda capturar las
relaciones inherentes entre ambas modalidades (texto y video), también
conocido como modelo de espacio vectorial multimodal.

* Los modelos de espacio vectorial multimodal representan el significado (texto o
video) como puntos en espacios vectoriales de alta dimensionalidad, también
conocidos como espacios semanticos multimodales.

* (Cada "punto" en el espacio semantico multimodal se conoce como
"embedding".

* Eltextoy el video se representan mediante embeddings.

e Las piezas de informacion de diferentes modalidades que representan el mismo
concepto semantico estaran "cerca" en el espacio semantico multimodal.

* La nocion de "similaridad" o "proximidad" entre conceptos se reduce a la
"distancia" entre los vectores de representacion en el espacio vectorial.
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Video Encoder [0.2,1.0,0.3, ..., 0.8]Embedding

Video Encoder

[0.1,1.1,0.2, ..., 0.9] P

Espacio Semantico
[0.1,1.1,0.1,..,1.0] multimodal
\

A motocycle with the
racer in a crouched
position

Text Encoder
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MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES

Three important definitions

Semantic Shot: A consecutive sequence of nearby video frames embeddings in
semantic space.

Semantic Scene: A consecutive sequence of nearby semantic shots in semantic
space.

Semantic Class: A set of nearby video frames embeddings in semantic space.
Classes are like scenes but without considering the time position.

The multimodal semantic space enables the following search functionalities:
1. Text-to-Video search, which retrieves semantic shots based on text queries
2. Image-to-Video search, which retrieves semantic shots that are “similar”
to the image query
3. Text+lmage-to-Video search, which retrieves semantic shots based on
a combination of text and image query (augmented retrieval)
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MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES
VIDEO ANALISYS

INPUT: VIDEO (mp4 format)

1. STEP: DONWSAMPLING VIDEO FRAME RATE (1 TO 3 FRAMES/SEC)
2. STEP: COMPUTE FRAME EMBEDDINGS USING A IMAGE ENCODER (CLIP ViT-
L-14)

OUTPUT: FRAME EMBEDDINGS (768 DIMENSIONAL VECTORS)

Downsampling Image Encoder

. Frame
1to 3 frames/sec (CLIP ViT-L-14)

Embeddings | H
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LAN3

MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES
SEMANTIC ANALYSIS

INPUT: FRAME EMBEDDINGS (768D x (time video lenght in seconds x 3))

1. COARSE GROUPING: Find Clusters in the Semantic Space =2SEMANTIC
CLASSES

2. CLASS DIARIZATION: Distribute Semantic Classes in the Time-Line =2
SEMANTIC SCENES

3. FINE GROUPING: Find Clusters in the Semantic Scenes =2 SEMANTIC
SHOTS

4. SHOT EMBEDDINGS: Use Embedding Mean Average over Semantic Shots

OUTPUT: SHOT EMBEDDINGS (768D x (#semantic shots))

[ /\
I v
Vector
Frame SEMANTIC ANALYSIS Database
Embeddings | H Qdrant
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MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES

.
o
= Semantic hierarchy
o
| -
MW Clustering over Semantic Space Semantic
S (coarse grouping) Class
O
= . ~
o Diarization over . :
< _ Semantic Semantic
— Semantic Classes Scene T Scene
8y
- / \
C .
L Clustering over
‘O Semantic Scenes Semantic Semantic
S ) . Shot Shot
o (fine grouping)
g l

N Mean Poonng Shot ... Shot .

: Embedding Embedding

Semantic Space with 16 Semantic Classes

Class




UMAP Dim 2

UMAP saemar

umMAaPFP Dim 1



Video shots Timeline (23 scenes y 28 shots)

PoCArchivo/I00876371.mp4 | yl 14

/ :00:30 00:00:45 00:01:00 00:01; 00N 30
N ‘ )
A f r 4

Universidad
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LAN3

Query embedding Refine search

computation

Image/text
encoder Shot Search
(CLIP ViT-L-14)

Video shots retrieval

a motorcyclist driving
a racing motorcycle

Recurso: # 2

Vector Database

¢Queé tiene la IA para mi archivo?

| _ | Qdrant i
Without optimization 370 videos
1:30 hours to populate (18.404 shots)

<X \4\\/2;,
ﬁ\;_\‘%'l .

the database wi’Fh the (27:35:02)
27:35 hours of video

aragoza



FACTORY. People working in a Factory. (100786311.mp4)

Recurso: # 1 Recurso: #2 Recurso: # 3 Recurso: # 4 Recurso: # 5
Score: 0.26436812 Score: 0.2605429 Score: 0.25045383 Score: 0.2488241 Score: 0.24868599
Video: DG90347831 Video: DG90347831 Video: DG90347831 Video: DG90033229 Video: 100786096

Mas informacion w
Mas informacion b Mas informacion v Mas informacion b Mas informacion hd
Recurso: #6 Recurso: #7 Recurso: # 8 Recurso: #9 Recurso: # 10
Score: 0.24504258 Score: 0.24170998 Score: 0.24167752 Score: 0.24079113 Score: 0.23922843
Video: DG90021789 Video: 1900528772 Video: DG90033601 Video: DG90033692 Video: DG90347831

Mas informacion v
Mas informacidn v Mas informacion v Mas informacidn v Mas informacian v

Universidad
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~ © BuscaEscenas X + = [ *

> ¢ A Noes seguro  signald.cps.unizar.es:8508 m b+ d m Q: D = e H

(—
D @playtorch/uZnet |... DIS- Image segmen... o Uberi/speech_recog... % About ChatterBot... & ALBAYZIN EVALUATL... [E] Introduction to Ras... o conui-ai/TTS: #& . O bootphon/phonemi.. 8 Audio samples from... o project-NN-Pytorch... Iﬂ Fine-tuning a #& TT... » [ Todos los marcadores

BuscaEscenas: rtvePoCArchivo3

Seleccion de la base de datos de videos: £F rtvePoCArchivo3 v Parametros de busqueda %

Limpiar la consulta

Consulta sobre el campo deimagen B8 ©

Introduzca la descripcion textual de la escena: y/o suba una imagen

Escribe tu consulta a la base de datos de escenas

Drag and drop file here

Browse files
I} Limit 200MB per file » JPG, PMG, JPEG, AVIF, WEBP

Buscar

Introduzca una consulta



Introduccion a la Vision Artificial con Modelos de Lenguaje Multimodales
* Test subjetivo con documentalistas.

Fase I: 273 busquedas: 86,97% R@ 10 Fase Il: 102 busquedas: 92,15% R@10

relevant results

positive results

40 7 14

12

10

=
]
£

2

1]

Rank

* Esta tecnologia permite explorer el archivo sin necesidad de metadatos

e Valorar en el futuro la integracion de descripciones con modelos de lenguaje

multimodales
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DELOS DE LE E L DALE

CE)' Response
> . t 41
-LC) - [ Large Language Model ]
o ognitive
= Module e VP S S W t .t tet
é :oi + Instruction
) Image Tokens Audio Tokens Video Tokens
4] A 4 A
o ammmms - .
3 = -
1
< Alignment : Emlﬁftli\ging :
< Module . Alignment !
© e mmepaand '
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Q I | |
GC) Image Audio Video
— . Encoder Encoder Encoder
+—
\g Modality t t
d Module
k
Image Audio Video

https://github.com/lyuchenyang/Macaw-LLM



https://github.com/lyuchenyang/Macaw-LLM

MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES

El campedn invierno/primavera 2025 modelos abiertos

72B

https://gwenim.github.io/blog/gwen2.5-vl/

https://github.com/QwenLM/Qwen2.5-VL
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https://ollama.com/library/gwen2.5vl



https://github.com/QwenLM/Qwen2.5-VL
https://qwenlm.github.io/blog/qwen2.5-vl/
https://ollama.com/library/qwen2.5vl
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MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES

Caracteristicas clave del modelo Qwen2.5-VL

 Comprension Visual Profunda: analizar textos, graficos, iconos,
diagramas y la disposicion de elementos dentro de imagenes.

* Capacidad de Agente Visual: capaz de razonar, dirigir herramientas
dinamicamente e interactuar con ordenadores y teléfonos.

» Analisis de Videos Largos (>1h) y Captura de Eventos: Comprende
videos extensos e identifica segmentos clave.

e Localizacion Visual Precisa y Salida JSON: Localiza objetos
(cajas/puntos) con JSON estable.

* Generacion de Salidas Estructuradas para Documentos: Genera salidas
estructuradas para el contenido de documentos como escaneos de
facturas, formularios y tablas, lo cual es util en finanzas, comercio, etc.
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Multimodal Playground

Pick a model available locally on your system &

Qwen/Qwen2.5-VL-7TB-Instruct

You have selected the model: Qwen/Qwen2.5-VL-7B-Instruct

Upload an image or video for analysis

@) Drag and drop file here
Limit 200MB per file « PNG, JPG, JPEG, WEBP, MP4, MPEG4

Clean chat

Browse files


http://signal4.cps.unizar.es:8507/Multimodal

MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES

Specific Object Detection with vLLM in Images
Settings w What objects do you want to detect?

persona, cache, hotel, rbol

Upload an image...

Drag and drop file here :
(3) & P Browse files
Limit 200MB per file « JPG, JPEG, PNG, GIF, BMP, WEBP
[ imagesjpg 117xe X

Original Image Object Detection Results (YOLOv11x) Object Detection Results (RF-DETR) Image with Detections (Qwen2.5 VL)

Loaded Annotated Image with YOLOv11 Annotated Original Image 0.0357 seconds Result with Detections 4.3441 seconds
Detection Details: Detection Details: Detection Details:
« car: No action (bbox: [91, 101, 210, 152], confidence: 0.93) s« person: No action (bbox: [208, 95, 224, 146]) s persona: interact with the car (bbox: [208, 93, 226, 145])
+ car: No action (bbox: [14, 91, 127, 143], confidence: 0.92) « car: No action (bbox: [91, 100, 211, 152]} « coche: parked car (bbox: [7, 93, 125, 142])
« person: No action (bbox: (207, 95, 224, 146, confidence: 0.83) « car: No action {bbox: [14, 92, 128, 143]) + coche: driving car (bbox: [93, 100, 193, 153])
e truck: No action (bbox: [14, 92, 128, 143]) « hotel: enter hotel {bbox: [199, 45, 318, 135])

s arbol: stand near hotel (bbox: [111, 23, 190, 112])

¢Qué tiene la 1A para mi archivo? Jaca, 8 julio al 10 julio 2025 Ak



MODELOS DE LENGUAJE MULTIMODALES
€] i,

Configuracién Analisis de video [l  Analisis masivo

: S D Cenon -
o : DE CIENCIA, INNOVACIHON
-

o
& TUNNERSDADES Cofinanciado por
Ia Unién Europea

Analisis de video

Sube un video para analizar

Drag and drop file here

CeMIYA

COUNTERING MEDIA INTOLERANCE IN YOUNG AUDIENCES

®

. B vista previa del video ~
[ Limpiar Analisis

( Browse files
= Limit 200MB per file - MP4, MPEG4
hate_video_427.mp4 5.2m8 >
0 pega aqui la url del video, puede ser un video de Youtube
Configuracion del sistema
> 051/ 1:41
Idioma del audio: en Modelo de lenguaje visual: Qwen/Qwen2.5-VL-TB-Instruct Instrucciones: personalizadas e

2 Transcribir el video

&, Descargar transcripcién del video

Transcripcion del video

&l Detectar planos de montaje Al debivldes

Nimero de planos de montaje detectados: 22
Duracion total del video: 101.13 segundos

Tiempo total transcripcion: 6.08 segundos
M. Numero de planos de mantaje detectados: 22
Tiempo total de segmentacion en planos: 10.80 segundos
Duracion total del anélisis por planos: 147.37 segundos
Universidad
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http://signal4.cps.unizar.es:8508/

. Plano 8: {'Anticlimatismo': 0, 'LGBTQ+fobia": 0, 'Machisma': 0, 'Racismo y Xenofobia': 1, 'Antigitanismo': 0, 'Islamofobia’: 0, ‘Antisemitismo': 0, 'Aspectismo': 0} ~

tiempo_inicio: 00:01:35.267

tiempo_final: 00:01:45.100

clase: {'Anticlimatismo’: 0, 'LGBTQ+fobia": 0, 'Machisma': 0, ‘Racismo y Xenofobia': 1, 'Antigitanismo': 0, 'Islamofobia': 0, '"Antisemitismo': 0, 'Aspectismo': 0}
atributos_de_lenguaje_toxico: {' TOXICITY'": 0.0, 'SEVERE_TOXICITY": 0.0, "IDENTITY_ATTACK': 0.0, 'INSULT': 0.0, "PROFANITY': 0.0, 'THREAT": 0.0}
tipo_de_audiencia: false

tema: El tema central de la escena es el racismo v la discriminacion racial.

justificacion: La transcripcion de audio contiene comentarios racistas y ofensivos, como "When are we whites gonna have our day?' vy 'The niggers had

» 0:00/009 theirs such a long, long time.' Estos comentarios expresan un deseo de exclusividad racial y estigmatizan a una comunidad racial. La imagen visual muestra

personas de diferentes grupos étnicos detras de un mismo cercado, lo que sugiere una critica sobre la inclusion y diversidad en términos de oportunidades

y derechos.

Transcripcion de la escena

[['0:01:35.260000', '0:01:37.282000", '=5#02=', ' Hey, Mr. President, what do you say?'], ['0:01:37.702000', '0:01:39.824000', '=5#02=', "When are we whites gonna have our day?'], ['0:01:40.064000', '0:01:42.386000', '=5#02=', "The
niggers had theirs such a long, long time.'], ['0:01:42.486000', '0:01:44.948000, "<S#02=", "I'm a white and it's time that | have mine."|]

. Plano 19: {'Anticlimatismo": 0, 'LGETQ+fobia': 0, 'Machismao': 0, 'Racismo y Xenofobia': 1, ‘Antigitanismo': 0, ‘Islamofobia’: 0, ‘Antisemitismao’: 0, 'Aspectizmao’: 0} ~

f'/-#— __h"\\
/1 told you net (e

W, dade black men, /
-

b

tiempo_inicio: 00:03:54.633

tiempo_final: 00:03:59.633

justificacion: La imagen muestra una escena que incluye un didlogo entre tres personajes, donde uno de ellos dice 'l told you not to date black men.' (Te
adverti que no salieras con hombres negros). Este mensaje expresa claramente una actitud discriminatoria hacia la raza negra, promoviendo estereotipos y

prejuicios racistas. No hay elementos adicionales en la transcripcién de audio para contrarrestar esta afirmacian, lo que la convierte en una declaracién
abiertamente discriminatoria.

B clase: {'Anticlimatismo’: 0, 'LGBTQ+fobia': 0, 'Machismo': 0, 'Racismo y Xenofobia™: 1, 'Antigitanismo': 0, 'Islamofobia’: 0, "Antisemitismo’: 0, 'Aspectismo’: 0}
> 0:00/0°05 Ay atributos_de_lenguaje_toxico: ['TOXICITY': 0.7, 'SEVERE_TOXICITY': 0.9, "IDENTITY_ATTACK": 0.8, 'INSULT": 0.9, 'PROFANITY": 0.0, THREAT": 0.0}
tipo_de_audiencia: false

tema: El tema central de la escena es el racismo y la discriminacion racial.

Transcripcion de la escena

['00:03:54.633", '00:03:59.633', '<S#0>', 'No se ha detectado ninguna voz en la grabacion’']
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