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RESUMEN

Resumen—El| presente trabajo aborda la falta de un sistema de reconocimiento de voz
especializado en el contexto culinario, enfocado en ingredientes y recetas. Mediante
técnicas de deep learning, especificamente redes neuronales, se desarrolla una solucion
para transcribir instrucciones de voz a texto preciso. Se investigan modelos de vanguardia
como Wav2Vec 2.0 y Transformer. Luego se disefia y entrena una arquitectura neuronal
sobre un conjunto de datos en espafiol. Finalmente, se evalia con métricas estandar. Los
resultados sentaran bases para una incorporacion efectiva en la app FoodieSpal, mejorando
la experiencia gastronédmica de los usuarios.

Palabras Clave—Reconocimiento de voz, Deep learning, Redes neuronales, ingredientes,
Ajuste fino

ABSTRACT

Abstract— This paper addresses the lack of a speech recognition system specialized in the
culinary context, focused on ingredients and recipes. Using deep learning techniques,
specifically neural networks, a solution is developed to transcribe voice instructions into
accurate text. State-of-the-art models such as Wav2Vec 2.0 and Transformer are
investigated. Then, a neural architecture is designed and trained on a Spanish data set.
Finally, it is evaluated with standard metrics. The results will lay the groundwork for an
effective incorporation into the FoodieSpal app, improving the users' dining experience.

Keywords— Speech recognition, Deep learning, Neural networks, ingredients, Fine tuning
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GLOSARIO

Aqui se deben colocar las siglas mencionadas en el trabajo y su explicacién, por orden
alfabético. Por ejemplo:

ASR: Automatic Speech Recognition (Reconocimiento automatico del habla).

RNN: Recurrent Neural Networks (Redes neuronales recurrentes).

CNN: Convolutional Neural Networks (Redes neuronales convolucionales).

HMM: Hidden Markov Models (Modelos ocultos de Markov).

LSTM: Long Short-Term Memory (Memoria de largo y corto plazo).

MFCC: Mel Frequency Cepstrum Coeficients (Coeficientes cepstrales de frecuencia Mel).
WER: Word Error Rate (Tasa de error de palabras).

API: Application Programming Interface (Interfaz de programacion de aplicaciones).

CTC: Connectionist Temporal Classification (Clasificacién temporal conexionista)
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INTRODUCCION

La problematica central que aborda este proyecto se basa en la carencia actual de
los sistemas de reconocimiento de voz especializado y preciso para ingredientes y
recetas de comida en el idioma espafiol. La falta de soluciones efectivas ha generado
una necesidad insatisfecha entre los usuarios que buscan una comunicacién fluida
con sistemas de este tipo para expresar sus necesidades culinarias y recibir
transcripciones precisas de sus instrucciones [Harjanto, 2021]

La metodologia utilizada para desarrollar una solucién ante estos desafios consiste,
en primer lugar, en una investigacion profunda de técnicas de deep learning para el
reconocimiento automatico del habla, enfocandose en modelos basados en redes
neuronales. Posteriormente, se disefiard y entrenard una arquitectura de red
neuronal sobre un conjunto de datos en espanol. Finalmente, se evaluara el
desempeiio del modelo resultante con métricas estandar para determinar la
precision en la transcripcidn de voz a texto.

La eleccidn de esta metodologia se sustenta en la eficacia demostrada en estudios
anteriores [Chandra et al., 2016]. En particular, los estudios de [Hinton et al., 2012]
y [LeCun et al., 2015] han demostrado que los modelos de deep learning basados en
redes neuronales pueden alcanzar altas tasas de precisidon en el reconocimiento de
voz.

Este documento estd estructurado en cinco capitulos. El Capitulo 1 presenta en
detalle la definicién del problema, identificando a los stakeholders clave, el estado
actual de la situacidn, desafios existentes y escenarios a futuro. El Capitulo 2 expone
el marco conceptual, estudiando modelos de deep learning relevantes al drea del
procesamiento de lenguaje natural y reconocimiento de voz. El Capitulo 3 explica la
propuesta de solucién, detallando la metodologia de implementacién, el conjunto
de datos utilizado y el modelo elegido. Luego, el Capitulo 4 aborda la validacién de
la solucion mediante la evaluacién de métricas de precisién y una encuesta a
usuarios potenciales. Finalmente, el Capitulo 5 presenta las conclusiones del trabajo,
reflexionando sobre los logros alcanzados y las oportunidades de mejora futura.
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CAPITULO 1: DEFINICION DEL PROBLEMA

1.Definicion del Problema

1.1 La problematica central
El problema central que aborda mi proyecto es la falta de un sistema de reconocimiento de
voz especializado y preciso para ingredientes y recetas de comida. Actualmente, no existen
soluciones efectivas que permitan a los usuarios comunicarse de manera fluida y natural
con un sistema de este tipo, expresando sus necesidades culinarias y recibir una
transcripcion precisa y comprensible de sus instrucciones relacionadas con la comida. La
mayoria de las soluciones de reconocimiento de voz existentes no estan especificamente
disefiadas para comprender las complejidades y especificidades del lenguaje culinario, lo
gue lleva a errores en la transcripcidn y, en ultima instancia, a una experiencia culinaria
insatisfactoria. Por lo tanto, el problema es la falta de un sistema de reconocimiento de voz
altamente especializado y preciso que pueda entender y transcribir de manera confiable las
instrucciones relacionadas con ingredientes y recetas de comida, lo que limita la eficiencia
y la satisfaccién en la cocina.

El objetivo principal de este proyecto es resolver esta deficiencia y mejorar
significativamente la comunicacion entre los usuarios y el sistema en el contexto de la
gastronomia, asi como abordar e implementar de manera fundamental la inclusiéon de
personas con discapacidad visuales, quienes enfrentan barreras adicionales para acceder a
los sistemas tradicionales de recetas, ya que no pueden leerlas. Por lo tanto, la
implementacion de la asistencia por voz en esta aplicacion no solo facilitara el acceso a las
recetas para estas personas, sino que también su autonomia en la cocina. Adicionalmente,
es importante destacar la relevancia de adaptarse a las necesidades y tecnologias del mundo
actual. A medida que la sociedad avanza hacia sistemas mas digitales e interconectados, el
tradicional sistema de recetas impresas o consultadas a través de libros o sitios puede
significar una complicacién a la hora de cocinar. Por lo tanto, esta aplicacidon no busca solo
satisfacer las demandas de los usuarios actuales en términos de eficiencia y accesibilidad,
sino también mantenerse al dia con las necesidades de las personas en relaciéon con las
tendencias tecnoldgicas emergentes. En resumen, la problemdatica abordada por este
proyecto se centra en la necesidad de un sistema de reconocimiento de la voz altamente
especializado y para ser precisos facilitar la busqueda y seguimiento de recetas, la inclusidn
de personas discapacitadas visuales y adaptar a las demandas y tecnologias del mundo real.
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1.2 Identificacion de Stakeholders

Los usuarios clave que se beneficiardn de mi proyecto son diversos y abarcan desde
cocineros casuales y entusiastas de la cocina hasta chefs profesionales y, de manera
importante, personas con discapacidades visuales y/o fisicas. Estos usuarios desean explorar
y cocinar nuevas recetas con facilidad y precision, independientemente de su nivel de
habilidad o capacidades.

1.3 Estado actual de la situacion a mejorar

El principal obstaculo en la forma en que se accede y se sigue las recetas. Tanto en los
motores de busqueda como en los libros de receta tradicionales, puesto que los usuarios
generalmente deben leer las recetas en pantalla, lo que se puede hacer complicado y poco
practico, especialmente cuando estan en medio de la preparacion de una receta. Este
método no solo requiere que el usuario tenga una pantalla visible, sino que puede hacer
dificil de manejar si las manos estan ocupadas con los ingredientes y utensilios de cocina.

Por otro lado, las aplicaciones mdviles son cada vez mas habituales en la vida cotidiana de
las personas. Hemos observado en el mercado que una aplicacién movil orientada a tareas
gue no consigue satisfacer las necesidades no instrumentales de la gente, como la diversiéon
y el placer, sigue teniendo probabilidades de fracasar en el mercado [Feng et al., 2019]. La
satisfaccion esta estrechamente relacionada a la "Experiencia de usuario" concepto que
incluye todos los aspectos de cdmo interactuan los individuos con un producto, que
depende en gran medida del contexto y es dinamico. Es por esto por lo que la
implementacion de los asistentes de voz significaria una importante solucién frente a esta
problematica por su capacidad para facilitar las interacciones entre el ser humano y el
ordenador o celular de forma natural e intuitiva, similar a las conversaciones entre seres
humanos. Una encuesta reciente indica que el 52% de la gente prefiere usar un asistente de
voz a un sitio web para buscar informacion, porque les parece mas cémodos. Otro 48%
afirma que utilizan los asistentes de voz porque les permiten realizar varias tareas a lavezy
trabajar con las manos libres y trabajar con las manos libres [Statista, 2018]. Paralelamente,
con la situacién actual existe complejidad para desarrollar las actividades culinarias
producto de la falta de fluidez que genera tomar un libro o dispositivo para seguir las
instrucciones de la receta que se desea realizar.

1.4 Desafios actuales de los actores

La interaccion con el texto durante la preparacién de comidas representa un desafio practico
y cognitivo para todos los usuarios, ya que puede causar distracciones y afectar la precision
en la ejecucién de las recetas. Ademas, la naturaleza practica y activa de la cocina complica
aun mas la tarea de leer o escribir simultaneamente, especialmente cuando las manos estan
ocupadas con la manipulacién de ingredientes y utensilios. Esta dificultad puede generar
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frustracion y afectar la experiencia culinaria en general. Este contexto se vuelve ain mas
complejo para las personas con discapacidades visuales y/o fisicas, quienes enfrentan
desafios adicionales al acceder a la informacién culinaria de manera convencional. La
dependencia de la lectura visual o la escritura puede limitar o imposibilitar su participacion
en la cocina, disminuyendo su autonomia y capacidad culinaria.

La Ley Num. 20.422, establece normas sobre igualdad de oportunidades e inclusidn social
de personas con discapacidad, define a una persona con discapacidad como: “aquella que
teniendo una o mas deficiencias fisicas, mentales, sea por causa psiquica o intelectual, o
sensoriales, de caracter temporal o permanente, al interactuar con diversas barreras
presentes en el entorno, ve impedida o restringida su participacién plena y efectiva en la
sociedad, en igualdad de condiciones con las demas [Ley Chile, 2010]. Por consiguiente, la
discapacidad es un fendmeno complejo, donde la interaccién entre las caracteristicas del
individuo y las de su entorno juega un papel crucial.

Cocinar es una actividad vital pero dificil para las personas con discapacidad visual ya que
implica varias tareas relacionadas con la vision, como localizar objetos, verter, medir
ingredientes, preparar, limpiar e interactuar con los electrodomésticos de la cocina [Bilyk et
al., 2009]. Algunas tareas de cocina pueden incluso plantear riesgos de seguridad, por
ejemplo, la manipulacién de utensilios afilados y electrodomésticos calientes [Kashyap,
2020]. Para simplificar la tarea de cocinar, muchas personas con discapacidad visual
preparan alimentos congelados o preelaborados ricos en calorias o eliminan por completo
la cocina comiendo con mas frecuencia en restaurantes. Como resultado, tienden a tener
un estado nutricional deficiente [Jones et al., 2019] [Montero, 2005] o a tener sobrepeso
debido a un uso de los restaurantes superior a la media.

Por la dificultad que presenta la cocina para las personas con discapacidad y la insuficiencia
de recursos que generen oportunidades de inclusidn en este ambito se ha prestado poca
atencién a la cocina, una actividad importante pero dificil para la vida basica. Se ha
demostrado que cocinar y preparar la comida es uno de los principales retos a los que se
enfrentan las personas con discapacidad visual en su vida diaria [Cimarolli et al., 2012].
Salminen y Karhula [Salminen et al., 2014] entrevistaron a 14 jovenes con discapacidad
visual y a 22 padres para investigar sus desafios y descubrieron que la preparacion de la
comida era uno de los principales desafios y que la preparacién de la comida era uno de los
principales desafios. Esta situacidon refleja la necesidad de abordar las barreras que
enfrentan en su entorno para lograr una participacion plena y efectiva en la sociedad, asi
como para mejorar su calidad de vida y bienestar general.

En este contexto, la implementacién de una solucidn tecnolégica que permita el acceso a
recetas e ingredientes a través de comandos de voz se presenta como una opcidn
innovadora y prometedora. Esta solucion eliminaria la barrera de la lectura y escritura,
proporcionando una experiencia mas fluida y accesible para todos los usuarios, aquellos con
discapacidades visuales y/o fisicas. De esta manera, se promoveria la inclusion y se facilitara

Pagina 13 de 50



SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE VOZ A TEXTO DE INGREDIENTES Y RECETAS DE COCINA: AUDIO SENSE

la participacion en la cocina, mejorando la autonomia y la satisfaccién de todos los
involucrados.

1.5 Escenarios futuros sin solucion a los desafios

La falta de soluciones efectivas para abordar los desafios actuales en la cocina podria tener
una serie de consecuencias negativas tanto para las personas con discapacidad como para
los usuarios comunes sin discapacidad. Esta carencia de medidas innovadoras podria
intensificar las dificultades existentes y limitar la calidad de vida y la inclusion social de
ambos grupos. Para las personas con discapacidad visual, la persistencia de barreras en el
acceso a la informacién culinaria podria tener un impacto significativo en su salud y
bienestar. Segun Salminen y Karhula (2015) [Salminen et al., 2015], la preparacién de
alimentos es uno de los principales desafios que enfrentan las personas con discapacidad
visual en su vida diaria. La incapacidad para participar plenamente en la preparacion de
alimentos podria aumentar el riesgo de dependencia de opciones alimentarias poco
saludables, como alimentos congelados o preelaborados, lo que podria contribuir a
problemas de salud fisica y mental. Ademas, la falta de acceso equitativo a opciones
alimentarias saludables podria exacerbar las disparidades de salud existentes. Segun datos
del Centers for Disease Control and Prevention [Cdc, 2019], las personas con discapacidad
tienen un mayor riesgo de sufrir obesidad en comparacion con la poblacién general. La
dependencia de opciones alimentarias poco saludables podria aumentar ain mas este
riesgo y contribuir a problemas de salud crénicos, como la diabetes y las enfermedades
cardiacas. Por otro lado, para los usuarios comunes sin discapacidad, la falta de soluciones
innovadoras para mejorar la accesibilidad y la eficiencia en la cocina también podria tener
consecuencias negativas en su salud y bienestar.

Segun [Dahl et al., 2019], la experiencia culinaria desempefia un papel fundamental en la
vida diaria de las personas, y la incapacidad para participar plenamente en actividades
culinarias puede afectar su sentido de identidad y satisfaccion general. Ademas, la falta de
acceso a opciones alimentarias saludables podria contribuir a la creciente epidemia de
obesidad en la poblacidn general. Segun la Organizacién Mundial de la Salud [OMS, 2020],
la obesidad es un importante factor de riesgo para una serie de enfermedades crdnicas,
como la diabetes tipo 2, las enfermedades cardiacas y ciertos tipos de cancer. La
dependencia de alimentos procesados y poco saludables podria aumentar el riesgo de
desarrollar estas enfermedades y afectar negativamente la salud y el bienestar de la
poblacidn en general. Para abordar estos desafios, es fundamental desarrollar soluciones
innovadoras y accesibles que permitan a todas las personas, independientemente de sus
capacidades, participar plenamente en la experiencia culinaria y llevar un estilo de vida
saludable.
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1.6 Competencia en la actualidad

Si bien existen algunas soluciones de reconocimiento de voz para recetas o ingredientes en
el mercado, estas soluciones a menudo no son lo suficientemente precisas ya que no son
destinadas especificamente a la gastronomia. Mi proyecto busca superar estas limitaciones
al proporcionar una solucidn superior que combine precision, facilidad de uso y
accesibilidad. La mia serd especializada en ASR para ingredientes de cocina y receta en
espafiol

Tasty: Esta aplicacion ofrece una interfaz atractiva con videos cortos y recetas paso
a paso. Si bien incorpora reconocimiento de voz, este se limita a busquedas
generales de recetas, no a la identificacidn de ingredientes o instrucciones
especificas [Tasty, S.F].

Cookpad: Similar a Tasty, Cookpad destaca por su comunidad de usuarios que
comparten recetas e ideas. El reconocimiento de voz se limita a la busqueda de
recetas por nombre o ingrediente principal [Cookpad, S.F].

Yummly: Con un enfoque en la personalizacion, Yummly permite crear colecciones
de recetas y personalizar recomendaciones. El reconocimiento de voz se utiliza para
buscar recetas, pero no para interactuar con las instrucciones durante la coccion
[Yummly, S.F].

Voicipe: Esta aplicacidn se centra en recetas de igual forma. Esta es una de las que
mas se parece, ya que como su nombre lo dice su enfoque es con reconocimiento
de voz. El reconocimiento de voz se limita a la busqueda de recetas por nombre o
ingrediente principal en inglés [Voicipe, S.F].

Google: Por ultimo, y no menos importante, Google, el buscador mas conocido de
todos, también ofrece la posibilidad de realizar busquedas por voz. Sin embargo, una
vez realizada la busqueda, es posible que tengas que navegar entre varios resultados
para encontrar la informacién de la receta [Google trends, S.F].

1.7 Alcance

La mision de la aplicacidn es mejorar la accesibilidad y eficiencia en la cocina, especialmente
para dos grupos clave de usuarios: personas con discapacidad visual y aquellos interesados
en seguir recetas de cocina. Disefiada para abordar las dificultades actuales en Ia
preparacidn de alimentos, la meta es proporcionar una herramienta accesible y util para
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todos los usuarios, promoviendo la inclusidn de personas con discapacidad visual. Esto se
traduce en una mejora en la calidad de vida y el bienestar al facilitar el acceso a opciones
alimentarias y promover un estilo de vida activo y saludable.

1.8 Objetivo general

Desarrollar un sistema de reconocimiento de voz mediante el uso de inteligencia artificial
gue permita al usuario dictar los ingredientes y pardmetros necesarios para la busqueda y
recomendacion de recetas.

1.9 Objetivos especificos

1) Investigar las diferentes técnicas y modelos de Deep learning disponibles para el
reconocimiento automatico del habla, enfocandose en redes neuronales recurrentes (RNN),
redes neuronales convolucionales (CNN), y arquitecturas basadas en Transformers como
Wav2Vec2.0

2) Disenar una arquitectura de red neuronal, que sea capaz de procesar eficientemente la
senal de audio como entrada y transcribirla a texto.

3) Entrenar el modelo disefiado realizando ajuste fino en un conjunto de datos masivo en
inglés.

4) Evaluar métricas como precision y tasa de error de palabra.
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CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL

2.1 Reconocimiento de voz
Un sistema de reconocimiento de voz es una herramienta computacional capaz de procesar
la sefial de voz emitida por el ser humano y reconocer la informacién contenida en esta,
convirtiéndola en texto o emitiendo érdenes que actian sobre un proceso. En su desarrollo
intervienen diversas disciplinas, tales como: la fisiologia, la acustica, la lingistica, el
procesamiento de sefales, la inteligencia artificial y la ciencia de la computacion.

2.1.1 Arquitectura general de un sistema de reconocimiento de voz

o

Speech

—

ext

Figura 1. Arquitectura general de un sistema de reconocimiento de voz

Fuente: [Benkerzaz et al., 2019]

Las principales componentes del reconocimiento automatico del habla son:

1. Analisis del habla: El ASR utiliza algoritmos y técnicas para analizar las sefales de
audio del habla y extraer caracteristicas relevantes, como la frecuencia y la duracién
de los sonidos.

El analisis del habla se puede realizar de tres modos segun: [Gulzar et al., 2014]

e Analisis de segmentacion: Es el proceso de dividir una secuencia de habla
continua en segmentos mds pequeiios y significativos, como palabras, silabas
o fonemas. Este analisis es esencial para el reconocimiento del habla, ya que
permite identificar los limites entre las unidades lingtisticas y facilita la
transcripcidon y comprensién del habla. El propdsito de este paso es extraer
la informacidn del hablante mediante el uso de fotogramas de un tamafio de
10 a 30. [Gulzar et al., 2014]
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e Analisis sub segmental: Se refiere a un nivel de andlisis muy detallado dentro
del procesamiento de sefales de voz. En este contexto, se refiere al andlisis
de caracteristicas y detalles a nivel de fonemas, sub-fonemas o incluso trazas
de audio extremadamente pequefias en un esfuerzo por mejorar la precision
del reconocimiento del habla. Esta técnica se utiliza para extraer y analizar
las caracteristicas del estado de excitacion y para ello se utiliza una trama de
tamafio de 3a 5 ms.

e Analisis supra segmental: Este ultimo, se enfoca en aspectos prosddicos del
habla, como la entonacidn, el ritmo, la duraciéon de las silabas, la velocidad
del habla y la acentuacién de las palabras y frases. En este paso se analizay
caracteriza el caracter conductual del hablante, ya que todos los aspectos que
se analizan en este tipo pueden proporcionar informacién sobre el estado
emocional, la intencidon comunicativa y otros aspectos del habla que estdn
relacionados con el comportamiento y la comunicacion del hablante. [Gulzar
et al., 2014]

2. Modelos de lenguaje: Los modelos de lenguaje se utilizan para predecir la
probabilidad de ocurrencia de palabras o frases en un determinado contexto. Estos
modelos ayudan al ASR a mejorar la precision y la comprension del habla. [Aurora et
al., 2012]

3. Modelos acusticos: Los modelos acusticos se utilizan para mapear las caracteristicas
del habla analizadas a unidades fonéticas o palabras. Estos modelos se entrenan
utilizando grandes conjuntos de datos de habla para mejorar la capacidad de
reconocimiento del ASR. [Aurora et al., 2012]

4. Modelo de pronunciacion: Es una parte esencial de la arquitectura de
reconocimiento del habla que se encarga de representar y entender cémo se
pronuncian las palabras en un determinado idioma o dialecto [Aurora et al., 2012].
Este componente utiliza una variedad de reglas fonéticas y acusticas para mapear las
secuencias de sonidos en el habla humana a unidades fonéticas o fonemas. Estos
modelos permiten al sistema de reconocimiento de voz interpretar las palabras
habladas por los usuarios y convertirlas en texto escrito. Un ejemplo de como se
utiliza este modelo, generalmente hablando, seria el siguiente: La palabra "anillo" se
descompone en unidades fonéticas o fonemas de la siguiente manera:

"a" se descompone en [a].
"ni" se descompone en [n] vy [i].

"llo" se descompone en [y] y [0]
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Este es solo un ejemplo simplificado, ya que, en la realidad, los modelos de
pronunciacién abordan muchas mas variaciones y reglas fonéticas para garantizar
una transcripcion precisa del habla en diferentes contextos y acentos.

2.1.2 Variables en los sistemas
Existen muchas variables y caracteristicas en los sistemas de reconocimiento del habla, se
mencionan en [Benkerzaz et al., 2019]:

Palabras aisladas: En este tipo de habla, las palabras se pronuncian de manera individual y
se separan por pausas. Es comun en sistemas de reconocimiento de voz que requieren
comandos especificos, como los asistentes virtuales.

Palabras conectadas: En este tipo de habla, las palabras se pronuncian de manera continua,
sin pausas entre ellas. Es mdas natural y se asemeja al habla cotidiana. Los sistemas de
reconocimiento del habla deben ser capaces de reconocer y separar las palabras en este
tipo de habla.

Habla continua: Este tipo de habla implica una conversacién fluida y continua, sin pausas
significativas entre las palabras. Es mas desafiante para los sistemas de reconocimiento del
habla, ya que deben ser capaces de reconocer y transcribir el habla en tiempo real.

Habla espontanea: El habla espontanea se refiere a la forma natural de hablar, sin guiones
o preparacion previa. Puede incluir repeticiones, interrupciones y cambios en el ritmo vy la
entonacién. Los sistemas de reconocimiento del habla deben ser capaces de lidiar con la
variabilidad y la falta de estructura en este tipo de habla.

2.1.3 Dependencia del hablante
Como bien es sabido, el reconocimiento de voz se ha convertido en una herramienta

fundamental en la interaccién natural entre humanos y maquinas. Esta tecnologia, que
permite a los dispositivos interpretar y responder al lenguaje hablado, ha abierto un sinfin
de posibilidades en diversos campos, desde la asistencia personal hasta el control de
dispositivos domoéticos.

Los algoritmos que se utilizan para el reconocimiento de voz tienen diferentes necesidades
y caracteristicas dependiendo lo que se quiera lograr, por lo tanto, existen 3 tipos de
dependencia del hablante segin [Benkerzaz et al., 2019]:

1. Los sistemas dependientes del hablante requieren que el usuario entrene el sistema
en funcion de su voz. Ofrecen mayor precision en el reconocimiento de voz y pueden
adaptarse a las caracteristicas especificas del habla del usuario [Huang et al., 1993].
Sin embargo, necesitan un proceso de entrenamiento previo y no son tan flexibles
como los sistemas independientes del hablante.
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2. Por otro lado, los sistemas independientes del hablante estdn disefiados para
cualquier hablante, aunque normalmente se centran en un solo acento/dialecto. No
requieren entrenamiento previo de cada hablante y son mas flexibles. Sin embargo,
su precision puede ser menor que la de los sistemas dependientes del hablante, y
no pueden adaptarse a las caracteristicas especificas del habla del usuario.

3. Los sistemas adaptables al hablante ofrecen un equilibrio entre precision y
flexibilidad. Desarrollados para ajustarse a las caracteristicas de nuevos hablantes,
pueden adaptarse a las particularidades del habla del usuario. Aunque pueden ser
mas complejos que los sistemas dependientes e independientes del hablante
[Huang et al., 1993].

La eleccién entre estos tipos de sistemas depende de las necesidades especificas del
algoritmo. Si se valora la precisidn y se esta dispuesto a invertir tiempo en el entrenamiento,
los sistemas dependientes del hablante son la mejor opcidon. Para aquellos que necesitan
una solucién rdpida y no les importa una precisién ligeramente menor, los sistemas
independientes del hablante pueden ser adecuados. Mientras tanto, los sistemas
adaptables al hablante ofrecen una opcidn intermedia que combina precisidn y flexibilidad

2.1.4 Aplicaciones del ASR en la actualidad

1. Asistentes Virtuales:

e Los asistentes virtuales, como Siri de Apple, Google Assistant y Amazon
Alexa, utilizan el reconocimiento automatico de voz para comprender las
ordenes y preguntas habladas por los usuarios. Esto permite a las personas
realizar una amplia variedad de tareas, como configurar alarmas, enviar
mensajes y controlar dispositivos domésticos, simplemente mediante el
habla. [Dxwand, s.f]

2. Sistemas de Dictado:

e En el ambito profesional y personal, el ASR se utiliza en sistemas de dictado
qgue permiten a las personas convertir su voz en texto de manera eficiente.
Esto es especialmente util para la transcripcidon de notas, documentos vy
correos electrdnicos, lo que ahorra tiempo y esfuerzo en la escritura manual
[Microsoft, 2019].
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3. Servicios de Voz en la Nube:

e Varias empresas ofrecen servicios de reconocimiento de voz en la nube que
permiten a los desarrolladores integrar esta tecnologia en aplicaciones y
servicios. Esto es valioso para aplicaciones de atencién al cliente,
transcripcién automatica, traduccion de voz y mas [Kimura et al., 2019].

4. Control de Dispositivos:

e El ASR se utiliza en sistemas de control de dispositivos habilitados para voz,
como televisores, automoviles y electrodomésticos inteligentes. Los
usuarios pueden dar comandos de voz para cambiar canales, ajustar la
temperatura o realizar otras acciones sin necesidad de usar un control
remoto o una interfaz tactil [Microsoft, 2019].

5. Accesibilidad y Ayuda a Personas con Discapacidades:

o Para personas con discapacidades visuales o motoras, el ASR proporciona
una forma fundamental de interactuar con la tecnologia. Permite la
navegacion en linea, la escritura de mensajes y el control de dispositivos con
solo la voz, lo que mejora significativamente la calidad de vida y la inclusion
[Benito, 2022], [Chaparro, 2021].

6. Transcripcion y Analisis de Datos de Audio:

e EI ASR es esencial en aplicaciones de transcripcion automatica de
grabaciones de audio, como llamadas de servicio al cliente, entrevistas,
conferencias y mds. También se utiliza en el andlisis de datos de voz para
obtener informacion valiosa en areas como la atencion médica, la atencidn
al cliente y la investigacion. [Bokhove et al., 2018]

En resumen, su capacidad para convertir el habla en texto ha abierto nuevas puertas en la
interaccion entre humanos y maquinas, brindando un enfoque mds natural y accesible para
una variedad de tareas y servicios.
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2.2 Modelo oculto de Markov

El Modelo Oculto de Markov (HMM) es un modelo estadistico utilizado para describir
sistemas estocdsticos que evolucionan a lo largo del tiempo, donde el estado actual
depende principalmente del estado anterior. La tarea fundamental consiste en determinar
los pardmetros ocultos a partir de los parametros observados. Segin [Blunsom, 2004] la
definicion formal de un HMM es la siguiente:

A= (A, B, m) (1)
S es nuestro conjunto alfabético de estados, y V es el conjunto alfabético de observaciones:
S=(s1,s2,---,sN)(2)
V={(vl v2,---,vM)(3)

Definimos Q como una secuencia de estados fija de longitud T, y las observaciones
correspondientes O:

qullqzl___qu(4)
O=01,02,---,0T(5)

A es una matriz de transicion que almacena la probabilidad de que el estado j siga al estado
i. Obsérvese que las probabilidades de transicion de estado son independientes del tiempo:

A=1aij], aij=P(qt =sj |qt-1 =si) . (6)

B es la matriz de observacién, que almacena la probabilidad de que la observacién k se
produzca a partir del estado j, independientemente de t:

B = [bi(k)], bi(k) = P(xt = vk|qt = si) . (7)
Tt es la matriz de probabilidad inicial:
1 = [mi], mi = P(ql =si). (8)

El modelo parte de dos supuestos. La primera, denominada hipdtesis de Markov, establece
que el estado actual depende Unicamente del estado anterior, esto representa la memoria
del modelo:

P(at|qt-11)=P(qt|qt-1) (9)

La hipétesis de independencia establece que la observacidon de salida en el tiempo t
depende sélo del estado actual, es independiente de observaciones y estados anteriores:

P(ot|ot-11,qt1)=P(ot|qt) (10)

Pagina 22 de 50



SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE VOZ A TEXTO DE INGREDIENTES Y RECETAS DE COCINA: AUDIO SENSE

0% 0
RSN
NS
AN LN
o;,“ CPRCIAE

o

WA
araYs

=1 =2 =3 =4

Figura 2. Algoritmo de trellis

Fuente: [Blunsom, 2004]

2.2.1 Importancia del modelo oculto de Markov en el ASR
El HMM desempefiia un papel fundamental en el reconocimiento de voz por varias razones
clave:

e Modelado de la Variabilidad en el Habla: El habla humana es altamente variable
debido a diferencias en la pronunciacion, el ritmo y el acento entre las personas. El
HMM es eficaz para modelar esta variabilidad, ya que puede representar la
probabilidad de que un sonido o palabra especifica ocurra en un contexto particular.

e Secuencias de Sonidos: El habla se compone de secuencias de sonidos que
evolucionan a lo largo del tiempo. Los HMM son especialmente adecuados para
modelar secuencias temporales, lo que los convierte en una herramienta valiosa
para capturar como las palabras y los sonidos se relacionan en el tiempo.

e Adaptacién a Acentos y Estilos de Habla: Los HMM se pueden entrenar para
adaptarse a diferentes acentos y estilos de habla. Esto es crucial en aplicaciones de
reconocimiento de voz donde los usuarios pueden hablar de manera variada.
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e Capacidad para Tratar Datos Incompletos: En situaciones de reconocimiento de voz
en tiempo real, es comun que no se disponga de toda la informacidn al principio de
una oracion. Los HMM son capaces de manejar datos incompletos y actualizar
continuamente las probabilidades a medida que se escucha mas habla.

e Historia en la Tecnologia de ASR: Los HMM han sido una técnica central en el
desarrollo histérico del reconocimiento automatico de voz (ASR, por sus siglas en
inglés). Aunque se han desarrollado otros enfoques, los HMM siguen siendo una
parte integral de muchas soluciones de ASR efectivas.

2.3 Redes neuronales
Una red neuronal es una estructura de procesamiento de informacion inspirada en la
biologia, disefiada para realizar tareas de aprendizaje automadtico y reconocimiento de
patrones. Estd compuesta por neuronas artificiales interconectadas que toman decisiones
basadas en la informacién que reciben de sus vecinas. Se caracterizan por tener una capa
de entrada, cero o mas capas ocultas, y una capa de salida.

Funcion de activacion

Pesos de las entradas
(Sigmoid, TanH, RelLu, ...)

-
i 1! =
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Figura 3. Modelo de red neuronal artificial

Fuente: https://www.xeridia.com
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2.3.1 Redes neuronales recurrentes (RNN)

Redes neuronales recurrente (RNN): Una RNN es un tipo especializado de red neuronal que
se destaca por su capacidad para manejar secuencias de datos y modelar relaciones
temporales [IBM]. A diferencia de las redes neuronales convencionales, las RNN tienen
conexiones retroactivas que les permiten mantener y utilizar informacidn anterior en su
procesamiento. Esto las hace excepcionalmente adecuadas para tareas que involucran datos
secuenciales, como el procesamiento de lenguaje natural, el reconocimiento de voz y la
prediccion de series temporales.

Uno de los desafios que enfrentan las RNN es el problema conocido como "short-term
memory" o "memoria a corto plazo" [Hochreiter y Schmidhuber, 1997]. Este problema se
deriva del fendmeno bien conocido en el campo del aprendizaje profundo, que es el
"desvanecimiento del gradiente".

Desvanecimiento del Gradiente en RNN:

El desvanecimiento del gradiente es una limitacién que afecta a las RNN durante el
entrenamiento. Ocurre cuando las actualizaciones de los pesos en las capas ocultas de la
red son tan pequefias que los valores de los gradientes se vuelven insignificantes. Esto
sucede especialmente en RNN largas o profundas, donde la informacién debe propagarse a
través de multiples pasos de tiempo.

Cuando los gradientes se desvanecen, la red tiene dificultades para aprender y retener
relaciones a largo plazo en los datos secuenciales. Esto resulta en una "memoria a corto
plazo", donde la red se enfoca en informacidn reciente y pierde la capacidad de recordar
eventos o patrones importantes que ocurrieron en el pasado distante de la secuencia.

2.3.2 Redes convolucionales

Son una categoria de redes neuronales profundas disefiadas especificamente para procesar
y analizar datos de tipo grafico, como imdagenes y videos. Estas redes se destacan por su
capacidad para aprender automdaticamente caracteristicas y patrones relevantes en los
datos, lo que las hace ideales para tareas de vision por computadora, reconocimiento de
imagenes y analisis de contenido visual.

La convolucién se basa en el concepto de filtros o nicleos convolucionales que se aplican
de manera repetida a regiones pequefas de la imagen de entrada.

Estas consisten en tomar “grupos de pixeles cercanos” de la imagen de entrada e ir
operando matematicamente (producto escalar) contra una pequefia matriz que se llama
kernel. Ese kernel supongamos de tamafio 3x3 pixeles “recorre” todas las neuronas de
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entrada (de izquierda-derecha, de arriba-abajo) y genera una nueva matriz de salida, que en
definitiva serd nuestra nueva capa de neuronas ocultas [AprendeMachinelLearning, s.f]

2.3.4 Redes LSTM

Son un tipo especializado de red neuronal recurrente (RNN) disefiado para abordar el
desafio de capturar y aprender relaciones a largo plazo en secuencias de datos. Las LSTM se
destacan por su capacidad para retener y gestionar informacion de manera efectiva a lo
largo del tiempo, lo que las hace ideales para tareas que involucran secuencias, como el
procesamiento de lenguaje natural, la traduccién automatica, el reconocimiento de voz y la
prediccion de series temporales.

Lo que hace que las LSTM sean Unicas en comparacién con las RNN tradicionales es su
incorporacién de un mecanismo especializado que incluye celdas de memoria y puertas de
control. Este mecanismo les permite recordar informacion de manera selectivay actualizarla
conforme avanza una secuencia de datos. Este enfoque resuelve el desafio conocido como
"desvanecimiento del gradiente", lo cual significa que las LSTM pueden aprender y
reconocer relaciones a largo plazo en los datos [Hochreiter et al., 1997]. Esto, en ultima
instancia, convierte a las LSTM en una herramienta excepcionalmente poderosa en el
ambito del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial.
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CAPITULO 3: PROPUESTA DE SOLUCION

La propuesta plantea la utilizacién de un modelo pre-entrenado adaptado a las
particularidades del problema, con el fin de llevar a cabo un ajuste fino (fine-tuning)
utilizando datos en espafiol. Se pretende que este modelo sea de tamano reducido y
eficiente, buscando un equilibrio entre la estructura base del modelo y las modificaciones
resultantes del proceso de fine-tuning.

El ajuste fino implica entrenar el modelo con un conjunto de datos especificos, en este caso,
un conjunto que contenga palabras y frases relacionadas con el espafiol. Este proceso
posibilita que el modelo se adapte a las caracteristicas particulares de dicho conjunto de
datos, mejorando asi su rendimiento en la tarea especifica deseada.

Tanto la eleccién del modelo como el proceso de entrenamiento mediante fine-tuning se
busca a que ambas instancias sean gestionadas a través de la arquitectura 'Transformers'.
Esta ultima es una forma de modelo de aprendizaje profundo, especificamente una
arquitectura de red neuronal disefiada principalmente para abordar tareas de
procesamiento del lenguaje natural

La implementacion del sistema se estructura en las siguientes etapas:

3.1 METODOLOGIA

Metodologia de Implementacion:

1. Coleccidn de Datos: La primera fase implica la recopilacién de un conjunto de datos
que contenga palabras y frases asociadas al idioma espafol. Estos datos pueden ser
obtenidos de diversas fuentes, como pueden ser Mozilla-Fundation common voice
[Mozilla, s.f] u OpenSLR [OpenSLR, s.f] que son base de datos de audios en diferentes
idiomas.

2. Preparacion de Datos: La segunda etapa se centra en la preparacion del conjunto
de datos para el entrenamiento del modelo. Este proceso engloba actividades como
la limpieza de datos, tokenizacion y normalizacidn, con el propdsito de asegurar la
coherencia y calidad de los datos.

3. Modelo: Esta fase se encarga de elegir el modelo base, teniendo en cuentas sus
caracteristicas y parametros con los que fue entrenado anteriormente, como
también la facilidad de acoplarse a los nuevos datos de entrenamiento a través del
fine-tunig.
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4. Entrenamiento del Modelo: Esta fase se dedica al entrenamiento del modelo base
con el conjunto de datos previamente preparado. Este entrenamiento se lleva a
cabo mediante un framework de aprendizaje automadtico como PyTorch, adaptado
a las necesidades especificas del problema.

5. Evaluacion del Modelo: La quinta etapa implica la evaluacién del rendimiento del
modelo en un conjunto de datos de prueba. Esta evaluacién proporciona
informacién crucial para determinar los resultados del modelo para su

implementacion en un entorno de produccién.
En este quinto paso, la evaluacién se hara con la siguiente métrica:

Wer: La métrica WER (Word Error Rate) es una medida de la precision de un sistema
de reconocimiento de voz. Se define como la proporcién de palabras que se
reconocen incorrectamente, dividida por el nimero total de palabras en el texto
original [Aurora et al., 2012].

La investigacion en reconocimiento del habla suele evaluar y comparar los sistemas
basandose en la métrica de la tasa de error de palabra (WER)

Un WER bajo indica que el sistema de reconocimiento de voz tiene una alta precision.
Por ejemplo, un WER del 5% significa que el sistema reconoce incorrectamente el
5% de las palabras. Su férmula matematica seria la siguiente:

WER=S+D+/N % 100.

Donde:

S es el nimero de sustituciones,

B es el niumero de borrados,

| es el nUmero de inserciones,

N es el nimero de palabras que tiene la frase de referencia.

Un ejemplo simple seria el siguiente

Transcripcidn de referencia: "El cielo es azul y despejado"
Transcripcién generada: "Cielo azul despejado”

Inserciones: Ninguna.
Eliminaciones: "EI" (1 palabra eliminada).

Pagina 28 de 50



SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE VOZ A TEXTO DE INGREDIENTES Y RECETAS DE COCINA: AUDIO SENSE

Sustituciones: Ninguna.
La cantidad total de errores es 1, y la longitud total de la transcripcion de referencia
es 6 palabras.

WER=1/6x100%=16.67%

3.2 CONJUNTO DE DATOS

3.2.1 Mozilla Common Voice:

Common Voice es un conjunto de datos de voz a disposicién del publico, alimentado por las
voces de colaboradores voluntarios de todo el mundo. Quienes deseen crear aplicaciones
de voz pueden utilizar el conjunto de datos para entrenar modelos de aprendizaje
automatico, ya que es una base de datos Open Source, por lo cual cuenta con muchos
idiomas disponibles, hasta diferentes versiones de esta base de datos. Una explicaciéon
simple de como se recopilan los datos en la pagina es:

El proceso de recopilacion de datos en Mozilla Common Voice es transparente vy
colaborativo. Los pasos clave son los siguientes:

1. Contribucion Voluntaria: Los usuarios contribuyen voluntariamente grabaciones de
su voz a través de la plataforma en linea, leen frases proporcionadas por el sistema.

2. Verificacion de Calidad: El sistema incorpora un mecanismo de verificacién por
pares para garantizar la calidad de las grabaciones. Los colaboradores también
pueden validar y verificar las contribuciones de otros.

3. Licencia de Datos: Todas las grabaciones se comparten bajo licencias abiertas y
accesibles, fomentando la investigaciéon y el desarrollo de tecnologias de
reconocimiento de voz en la comunidad.

En este caso se decidié trabajar con la versidn 11 del conjunto de datos, una version que
tiene algunos afos ya y sus datos han sido mas validados por los usuarios. A continuacion,
se presenta una tabla detallando el nombre y descripcidn de cada una de las columnas que
componen el conjunto de datos de Common Voice versién 11 para el idioma espafol.
Conocer el significado de cada columna nos permite comprender mejor el contenido y
aprovechar de forma adecuada los datos.
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Tabla 1.  Caracteristicas del conjunto de datos

Columna Descripcion

path La ruta al archivo de audio mp3 que contiene la grabacion
client_id Un id Unico que tiene cada persona que realizé una grabacién
sentence  La transcripcidn textual de la frase hablada

¢ El numero de votos "positivos" que los voluntarios dieron a la grabacion para
up_votes . . N .
indicar si la transcripcion era precisa

El nimero de votos "negativos" que los voluntarios dieron a la grabacién para
down_votes . o . ]
indicar si la transcripcion era imprecisa

age La edad aproximada del locutor que hizo la grabacion
gender El género del locutor (masculino o femenino)

accent El acento con el que habla el locutor

locale Localidad del orador

segment Normalmente es vacio, no significa nada

Fuente: elaboracion propia

Antes de analizar en detalle las caracteristicas del conjunto de datos de audio, es necesario
e interesante estudiar uno de los aspectos mas bdsicos: la duracidn de las grabaciones de
voz. En particular, queriamos entender la variabilidad y distribucién de la longitud de los
clips, ya que esto podria tener implicaciones en el preprocesamiento y compatibilidad con
el modelo en el que se realizara el ajuste fino.

La Figura 4 muestra un histograma que resume visualmente este analisis. El eje horizontal
representa rangos de duracién en segundos, mientras que el eje vertical indica la frecuencia
o cantidad de muestras que caen en cada rango.
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Como podemos observar, la mayoria de las grabaciones tienen una extension de entre 3 y
6 segundos. Sin embargo, también existe una variabilidad significativa, con algunos clips de
menos de 1 segundo y otros superando los 10. Esto se ve reflejado en la forma
relativamente ancha de la distribucidn.

Entender estos patrones de duracidn permite tomar mejores decisiones respecto al tamafio
de los segmentos de audio para la entrada al modelo, velocidad de muestreo y otras
configuraciones relevantes. Ademas, nos indica que deberemos implementar técnicas para
lidiar con variabilidad en la extensidn de las muestras de entrenamiento.

Histograma de Duraciones de Audio

40000

30000 +

Frecuencia

20000

10000

5 10 15 20
Duracién (segundos)

Figura 4. Histograma de la duracién de clips por sus frecuencias

Fuente: Elaboracion propia
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Divisiones de los datos:

Mozilla Common Voice proporciona conjuntos de datos separados para entrenamiento
(train) y evaluacién (test) en cada idioma, para facilitar la experimentacion y comparacién
de resultados en tareas de procesamiento de voz.

En total, para espafiol la version 11 contiene:

Tabla 2. Cantidad total de datos

Conjunto Muestras
Entrenamiento 230.467
Evaluacion 15.520

Fuente: Elaboracién propia

Una de la caracteristica de interés en el conjunto de datos de voz es el género de las
personas que contribuyeron con las muestras. Esta informacidn nos permite comprender la
diversidad de hablantes capturada.

La Figura 5 muestra la proporcién de grabaciones realizadas por locutores masculinos,
femeninos y de género no especificado mediante un gréfico circular. Como se observa,
aproximadamente un 59.5% de las muestras provienen de colaboradores hombres,
mientras que cerca de un 24.7% fueron contribuidas por mujeres. Ademads, el conjunto de
datos se caracteriza por una variada contribucién de diferentes "client_id", es decir,
diferentes locutores que grabaron las muestras. En total son 4275 personas Unicas.

Asimismo, un pequefio porcentaje (15.8%) de las muestras corresponde a casos donde no
se pudo identificar el género del hablante. Si bien no es la mayoria, esto podria indicar
margen para mejorar la recoleccién de metadatos. En general, la distribucién encontrada
brinda un panorama inicial para caracterizar la variedad de voces cubiertas en nuestro
conjunto de datos de audio para el entrenamiento de modelos de reconocimiento de voz.

Esta diversidad facilitard que el sistema desarrolle una representacién integral del habla
humana, y no especificamente la de un grupo demografico particular. En consecuencia, el
modelo entrenado estarda mejor capacitado para generalizar en la etapa de
implementacién, extrayendo patrones robustos aplicables para transcribir precisa y
equitativamente la voz de nuevos usuarios.
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En contraste, una falta de variedad en los datos de entrenamiento podria sesgar al modelo
dificultando su adaptacién a diferentes timbres, tonos o acentos. Por ello, la distribucién de
géneros hallada sienta bases prometedoras para un modelo inclusivo.

Porcentaje de voces hombres y mujeres

Genero de voces:
= Hombre
B Mujer

@ Desconocido

Figura 5. Porcentaje del género de donde provienen las voces

Fuente: Elaboracion propia

Debido a limitaciones de tiempo y recursos computacionales, en este trabajo sélo se podra
utilizar un subconjunto de los datos totales disponibles:
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Tabla 3. Cantidad de datos utilizada para el ajuste fino

Conjunto % del Total Muestras
Entrenamiento 15% 34.570
Evaluacion 26% 4.035

Fuente: Elaboracién propia

3.3 MODELO

En el corazén de la propuesta para el sistema de reconocimiento automatico de voz a texto,
la eleccion del modelo de aprendizaje profundo es un componente critico. Este aspecto
desempefia un papel esencial, ya que su responsabilidad principal radica en transformar la
senal de audio de voz en una representacidén de texto coherente.

En esta seccion se profundizard especificamente en el modelo elegido, la arquitectura
Transformer Whisper (Small) de OpenAl. Se abordaran sus caracteristicas, capacidades,
ventajas respecto a alternativas, y el razonamiento detras de esta eleccion.

Asimismo, se cubrird cdmo se entrenarda Whisper mediante un proceso de ajuste fino sobre
un dataset en espainol (Mencionado anteriormente en el punto 3.2). Se detallaran los hiper
parametros involucrados, la funcidon de costo optimizada, y las técnicas aplicadas para
mejorar el aprendizaje sobre nuestros datos especifico

Por lo tanto, esta seccién no solo desglosard la eleccion de nuestro modelo, sino que
también proporcionard una vision detallada de cémo prepararemos y mejoraremos su
rendimiento para que se adapte a las particularidades del idioma espafiol y a nuestro
conjunto de datos especifico.
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3.3.1 WHISPER

Publicado en septiembre de 2022 por OpenAl [Radford et al., 2022], Whisper es un modelo
pre-entrenado revolucionario para el reconocimiento automatico del habla (ASR). A
diferencia de modelos previos como Wav2Vec 2.0 que se pre-entrenan solo con datos de
audio sin etiquetar, Whisper aprovecha 680,000 horas de datos de transcripcién de audio
etiquetados para su preentrenamiento, incluyendo 117,000 horas de datos ASR
multilinglies. Esto permite entrenar Whisper desde el inicio en la tarea supervisada de
reconocimiento de voz a texto, generando puntos de control para mas de 96 idiomas.

Esta cantidad de datos etiquetados permite pre-entrenar a Whisper directamente en la
tarea supervisada de reconocimiento del habla, aprendiendo un mapeo de habla a texto a
partir de los datos de preentrenamiento de audio-transcripcion etiquetados. En
consecuencia, Whisper requiere pocos ajustes adicionales para obtener un modelo ASR
eficaz.

Whisper es un modelo codificador-decodificador basado en Transformer, también conocido
como modelo secuencia a secuencia. Asigna una secuencia de caracteristicas de
espectrograma de audio a una secuencia de tokens de texto. En primer lugar, las entradas
de audio en bruto se convierten en un espectrograma log-Mel mediante la accién del
extractor de caracteristicas. El espectrograma log-Mel es una representacion visual y
matematica de las caracteristicas del sonido en funcién del tiempo y la frecuencia. Es una
herramienta comuUnmente utilizada en el procesamiento de sefiales de audio y en el
reconocimiento automatico del habla [Xu et al., 2004].

A continuacién, el codificador Transformer codifica el espectrograma para formar una
secuencia de estados ocultos del codificador. Por ultimo, el descodificador predice auto
regresivamente los tokens de texto en funcidn de los tokens anteriores y de los estados
ocultos del codificador.

Hablando un poco mas sobre el descodificador, podemos decir que este desempefia el
papel de un modelo linglistico, procesando las representaciones de estado oculto y
generando las transcripciones de texto correspondientes como se menciond en el parrafo
anterior. La incorporacién de un modelo linglistico interno en la arquitectura del sistema
se denomina fusidn profunda. Esto contrasta con la fusién superficial, en la que un modelo
de lenguaje se combina externamente con un codificador, como ocurre con CTC. Con la
fusién profunda, todo el sistema puede entrenarse de extremo a extremo con los mismos
datos de entrenamiento y la misma funciéon de pérdida, lo que proporciona una mayor
flexibilidad y un rendimiento generalmente superior. La figura 6 resume el modelo Whisper.
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Figura 6. Arquitectura Modelo Whisper

Fuente: OpenAl Whisper Blog

Whisper se pre-entrena y se ajusta utilizando la funcién objetivo de entropia cruzada, una
funcién objetivo estdndar para entrenar sistemas de secuencia a secuencia en tareas de
clasificacidn. En este caso, el sistema se entrena para clasificar correctamente el token de
texto objetivo a partir de un vocabulario predefinido de tokens de texto.

Los puntos de control Whisper se presentan en cinco configuraciones de distintos tamafos
de modelo. Los puntos de control se resumen en la figura nimero 9:

El punto de control que se eligié fue el Whisper-small porque es una variante mas compacta
gue ofrece una solucion de compromiso entre precision en ASR y requerimientos
computacionales, lo cual se ajusta al problema.
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Model Layers Width Heads Parameters

Tiny 4 384 6 39M
Base 6 512 8 74M
Small 12 768 12 244M
Medium 24 1024 16 769M
Large 32 1280 20 1550M

Figura 7. Puntos de control y caracteristicas de los modelos whisper

Fuente: [Radford et al., 2022]

Algunas de las razones y ventajas porque elegir un modelo de Whisper, es debido a su
estado del arte actual y por ser de cédigo abierto, por lo tanto, cada desarrollador podria
ajustar sus datos y su problematica a el modelo, también hay ventajas de Whisper sobre
otros enfoques existentes. A continuacidn, se presentard un resumen de algunas de sus
principales virtudes:

1. Robustez: Whisper demuestra una mejor generalizacion y robustez fuera de
distribucion en comparacidon a otros modelos de voz cuando es evaluado sin
entrenamiento fino (fine-tuning). Esto probablemente se deba a su extenso y
diverso conjunto de datos de entrenamiento.

2. Capacidad de Zero-shot: A diferencia de otros modelos que requieren de un
entrenamiento fino especifico a la tarea, Whisper funciona bien en reconocimiento
de voz, traduccidn y otras tareas sin necesidad de entrenamiento adicional en otros
conjuntos de datos.

3. Escala y Diversidad: Entrenado en 680,000 horas de audio etiquetado en 117
idiomas, Whisper ha visto mas diversidad de datos que modelos previos. Los
experimentos muestran que su desempefio en varias tareas sigue mejorando
conforme aumenta su escala.

4. Simplicidad: Whisper usa una sencilla arquitectura Transformer y procedimiento de
entrenamiento estandar
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5. Multitarea: Un solo modelo Whisper puede realizar reconocimiento de voz,
traduccidn, identificacion de idiomas y otras tareas de procesamiento de voz
simplemente condicionando en una indicacion especifica de tarea.

6. Transcripcién Extensa - Aprovechando la prediccidn precisa de marcas de tiempo y
heuristicas adicionales de decodificacion, Whisper puede transcribir grabaciones
extensas de varias horas con precision sin degradacion.

3.3.2 AJUSTE FINO

En el dmbito del aprendizaje automatico, el ajuste fino se utiliza para refinar un modelo pre-
entrenado en conjuntos de datos generales, adaptandolo a conjuntos de datos mas
especificos y mejorando su capacidad de generalizacion. Este proceso implica modificar
cuidadosamente ciertos hiper parametros, como tasas de aprendizaje o estructuras de
capas, para adaptar el modelo a las caracteristicas particulares de los datos de interés,
evitando asi el sobreajuste o la suboptimizacion.

En resumen, el ajusto fino es una técnica de aprendizaje profundo que consiste en reutilizar
los pesos de un modelo previamente entrenado en una nueva tarea. Esto se traduce en un
ahorro de recursos computacionales y tiempo [Devlin et al.,, 2018]. También algunas
ventajas del ajuste fino son:

e Permite aprovechar el conocimiento adquirido por el modelo en una tarea general
para resolver una tarea especifica

e Permite obtener mejores resultados que el aprendizaje por transferencia, ya que se
adapta mejor a los datos nuevos

e Permite entrenar modelos precisos con conjuntos de datos limitados, ya que se
beneficia de la regularizacion implicita del modelo pre-entrenado.

Teniendo mas claro lo que es un ajuste fino de manera general, podemos continuar
explicando cdmo se creara el modelo con esta técnica de aprendizaje profundo. Se realizara
de la siguiente forma:

1. Lo primero que se hara es sacar las muestras precisas del conjunto de datos con las
cuales se trabajaran, como se menciond anteriormente, se seleccionaron 34.570 de
para el entrenamiento y 4.035 muestras para la evaluacion.
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2. Para trabajar de manera mas limpia y mantener todo de la forma mds general
posible, eliminaremos las columnas que no nos sirven para entrenar el modelo, asi
guedandonos solo con la columna que contiene el audio y la frase correspondiente
a ese audio

3. Con un extractor de caracteristicas se va a preprocesar las entradas de audios sin
procesar. El modelo que usamos es el que se encargara de que se realice el mapeo
de secuencia a secuencia y por ultimo un tokenizador post procesa los resultados
del modelo en formato texto.

Siguiendo con la extraccidon de caracteristicas, tenemos que el habla se representa
mediante una serie unidimensional que varia en el tiempo, siendo el valor en cada
paso de tiempo la amplitud de la sefial en ese punto. Para abordar la naturaleza
continua del habla, discretizamos la sefial mediante la toma de valores en intervalos
de tiempo fijos. Es crucial que coincida la tasa de muestreo del audio con la esperada
por el modelo, ya que diferentes tasas de muestreo tienen distribuciones muy
diferentes. Whisper espera tasas de muestreos de 16 kHz.

también el extractor de caracteristicas Whisper realiza dos operaciones clave.
Primero, ajusta lotes de muestras de audio para que todas tengan una longitud de
entrada de 30 segundos, ya sea agregando ceros al final para muestras mas cortas o
truncandolas para las mds largas. Segundo, convierte las matrices de audio ajustadas
en espectrogramas log-Mel, representaciones visuales de las frecuencias en la sefial
de habla. Un ejemplo de la transformacion del habla a log-mel espectrograma en la
figura 8.

Amplitude
Mel channels

| ' ] |
]Ime 0 2 &0 60 . 4] 100 120 140
Time

Figura 8. Conversion de matriz de audio muestreada a espectrograma log-mel. 1zq:
sefal de audio unidimensional muestreada. A la derecha: espectrograma log-Mel
correspondiente.
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Fuente: Google SpecAugment Blog.

Luego, cargamos el tokenizador que tiene el propio modelo y este produce tokens
de texto que indican el indice del texto predicho en el diccionario de elementos de
vocabularios. El tokenizador asigna una secuencia de tokens de texto a la cadena de
texto real (por ejemplo, [1169, 3797, 3332] -> "el gato se sentd").

4. Como sabemos, los datos de audio del conjunto de datos estdn muestreados en una
matriz de forma unidimensional y su correspondiente transcripcién. Como ya
hablamos de la importancia de la frecuencia de muestreo y del hecho que tienen
que coincidir el del modelo. En el conjunto de datos los datos estan muestreados a
48 kHz, entonces tenemos que reducirlo a 16 kHz antes de pasarlo al extractor de
caracteristicas.

5. Ahora, en este punto se aplicé el tokenizador y el extractor de caracteristicas a los
datos, por lo que nuestras entradas de audio se convertiran en espectrogramas de
log-mel y sus textos se convertirdan en tokens de identificadores de etiquetas

6. Antes del ajuste fino se crearon los pardmetros para llevar a cabo el entrenamiento

7. Teniendo nuestros datos transformados y los parametros seteados, aplicamos el
ajuste fino, cargando el modelo base, en este caso Whisper-Small donde se obtienen

sus capas, parametros y pesos.

8. Luego de haber realizado el entrenamiento, se procede a evaluar el modelo final con
la métrica WER.
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CAPITULO 4: VALIDACION DE LA SOLUCION

4.1 Validacion por parte de usuarios
Este proyecto es disefiado para implementarlo en un proyecto mdas grande, llamado
FoodieSpal. Es una aplicacidon que se encargara de ayudar a las personas que no saben que
cocinar y recomendar recetas personalizadas para cada tipo de persona.

Con este contexto, el pasado viernes 17 de noviembre, durante la participacion en la Feria
de Software, se llevd a cabo una valiosa fase de validacién de nuestro proyecto. Los usuarios
qgue tuvieron la oportunidad de interactuar con nuestra aplicacion compartieron sus
opiniones y experiencias a través de una encuesta disefiada para evaluar diversos aspectos
clave de nuestro producto.

A los usuarios se les hizo las siguientes preguntas:

1. ¢Consideras que la accesibilidad para personas con discapacidades es un aspecto
crucial en un sistema de reconocimiento de voz para ingredientes y recetas?

@ Muy de acuerdo

@ De acuerdo

© En desacuerdo

@ Muy en desacuerdo

Figura 9. Calificaciones pregunta 1

Fuente: Elaboracién propia

2. ¢Crees que un sistema de reconocimiento de voz basada en inteligencia artificial
mejoraria significativamente tu capacidad para buscar y cocinar recetas de manera
eficiente?
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@ Muy de acuerdo

@ De acuerdo

¢ En desacuerdo

@ Muy en desacuerdo

Figura 10. Calificaciones pregunta 2

Fuente: Elaboracién propia

3. ¢Consideras que la falta de un sistema de reconocimiento de voz especializado y
preciso para ingredientes y recetas de comida afecta negativamente tu experiencia
culinaria?

@ Muy de acuerdo

@® De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Muy en desacuerdo

Figura 11. Calificaciones pregunta 3

Fuente: Elaboracion propia
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4. ¢Consideras que la necesidad de escribir mientras cocinas representa un desafio
significativo para los cocineros actuales?

@ Muy de acuerdo
@ De acuerdo
En desacuerdo
@ Muy en desacuerdo

Figura 12. Calificaciones pregunta 4

Fuente: Elaboracién propia

Después de realizar una encuesta a personas sobre la necesidad y el potencial de un sistema
de reconocimiento de voz para ingredientes y recetas, los resultados obtenidos son
altamente prometedores, teniendo en cuenta los limites de esta encuesta que fue realizada
en una feria de software y que puede no ser generalizada a toda la poblacién. La gran
mayoria de los encuestados reconocen la importancia de la accesibilidad para personas con
discapacidades en este tipo de sistemas, con un 93.4% estando de acuerdo o muy de
acuerdo en que es un aspecto crucial.

Un hallazgo clave es que el 100% de los participantes consideran que un sistema de
reconocimiento de voz basado en inteligencia artificial mejoraria significativamente su
capacidad para buscar y cocinar recetas de manera eficiente. Esto respalda fuertemente la
idea de que una herramienta asi seria de gran valor para los cocineros.

Si bien existe una divisidon de opiniones sobre si la falta de un sistema de reconocimiento de
voz especializado afecta negativamente la experiencia culinaria actual, con un 66.7%
estando de acuerdo o muy de acuerdo y un 33.3% en desacuerdo, es evidente que una parte
sustancial de los encuestados ven esta carencia como un problema.
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Ademads, el 86.6% de los participantes estan de acuerdo o muy de acuerdo en que la
necesidad de escribir mientras se cocina representa un desafio significativo para los
cocineros actuales. Esto sugiere que un sistema de reconocimiento de voz podria abordar
una necesidad importante en el dmbito culinario.

En resumen, los resultados de la encuesta respaldan firmemente el desarrollo de un sistema
de reconocimiento de voz para ingredientes y recetas, destacando su potencial para
mejorar la eficiencia, la accesibilidad y la facilidad de uso en la cocina. Estos hallazgos
cuantitativos proporcionan una base sdlida para continuar explorando e implementando

esta solucidn en el campo culinario.
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES

En el desarrollo de este proyecto de reconocimiento automatico de voz para ingredientes y
recetas, se lograron importantes avances que sentaron las bases para un sistema funcional.
Sin embargo, debido a limitaciones de tiempo y recursos, quedaron algunos puntos
pendientes.

En cuanto a lo realizado, el modelo Whisper demostrd ser una eleccion acertada como
nucleo del sistema de reconocimiento de voz. Mediante un proceso de ajuste fino sobre el
conjunto de datos en espanol de Mozilla Common Voice, se adaptd exitosamente a las
particularidades de nuestro idioma. Especificamente, se realizd la seleccién, limpieza y
preprocesamiento de un subconjunto de las muestras disponibles, las cuales luego se
utilizaron en la etapa de entrenamiento.

Asimismo, técnicas como la extraccion de caracteristicas de audio en forma de
espectrogramas log-Mel, tokenizacion y empaquetado en lotes de entrenamiento,
permitieron acondicionar los datos para su procesamiento por el modelo Transformer. Se
investigd en profundidad este tipo de arquitecturas, entendiendo conceptos clave como
codificadores, decodificadores y su funcionamiento seq2seq.

De igual forma, se expandié significativamente el conocimiento sobre distintos enfoques en
ASR mediante aprendizaje profundo, especificamente redes neuronales recurrentes, LSTM
y técnicas de ajuste fino. Trabajar con grandes conjuntos de datos de voz en espafiol,
preprocesarlos y adaptarlos al modelo pre entrenado, brindd una experiencia practica
invaluable para aplicar los conceptos tedricos estudiados.

En cuanto a las tareas pendientes, no se llegd a implementar completamente la evaluacion
final del desempefio. Si bien se realizd un planteamiento inicial de la funcién de pérdida
CTC, métrica WER para medir precisidn, no se concreté esta fase por temas de Hardware.
Completar el ciclo de evaluacidn y analizar cuantitativamente los resultados sobre el
dataset de pruebas es esencial para terminar de validar el sistema desarrollado.

5.1 Trabajos futuros

Otro punto importante es extender las pruebas cualitativas a un grupo mas diverso y
numeroso de usuarios potenciales. Hasta ahora solo se realizé una evaluacién preliminar
durante una feria tecnoldgica con una pequefia muestra enfocada en el contexto de la
aplicaciéon FoodieSpal. Se requieren pruebas mas grandes y variadas para recopilar
retroalimentacion desde otras perspectivas.

De cara al futuro, integrar el modelo ya entrenado y optimizado en la aplicacién FoodieSpal
seria el siguiente paso ldgico. Alli podria escalarse a mas usuarios y recetas, probandolo en
un entorno real de uso cotidiano. Asimismo, se podrian incorporar capacidades adicionales
como identificacion de idioma.
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Por otro lado, aplicar técnicas de aumentacién de datos, compresidon y normalizacién harian
al modelo Transformer mas eficiente, tanto en tamano como en velocidad de inferencia.
Esto facilitaria su implementacion incluso en dispositivos méviles con limitantes de
memoria y capacidad de computo. De esta manera, se cumpliria la meta de llevar la solucién
directamente a los cocineros en sus hogares.

En conclusidn, este proyecto senté bases sélidas y prometedoras para un sistema de ASR
enfocado en el contexto culinario. Si bien quedan pendientes aspectos importantes por
abordar, también se obtuvieron logros significativos en cuanto al modelo, los datos y la
adaptabilidad a caracteristicas linglisticas especificas. Sobre esta plataforma ya establecida
se puede seguir construyendo y expandiendo las capacidades. Las contribuciones hasta
ahora apuntan a una futura integracion efectiva con la aplicacién FoodieSpal, brindando
una herramienta de reconocimiento de voz para una mejor experiencia gastronédmica.
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Introduccion.

En el afio 2023, la feria de software, un evento emblematico organizado por la
Universidad Federico Santa Maria marcara un hito al ser llevada por primera vez en sus
31 afios de historia a la Sede Concepcion. Coincidiendo con este acontecimiento
significativo, la primera generacion de estudiantes de la carrera de Ingenieria en
Informatica en la Sede Concepcion asumira el desafio de presentar sus proyectos de
software. En el contexto de nuestro equipo, el cual se encuentra dentro de la categoria de
Inteligencia Artificial y Ciencia de Datos surgid la idea de desarrollar un software
dirigido a personas que tienen una agenda laboral ocupada y pasan la mayor parte del dia
fuera de su hogar, para quienes por uno u otro motivo no pueden responder la pregunta

de el que van a cocinar el dia de hoy.

La propuesta consiste en ofrecer una solucion que simplifique este proceso. El
software no solo proporcionara sugerencias de comidas equilibradas y nutritivas,
sino que también considerara las preferencias personales y las restricciones
alimenticias. De esta manera, al llegar a casa, estas personas encontraran una
guia amigable y practica que les permitira tomar decisiones informadas sobre sus

comidas sin complicaciones ni estrés adicional.

Con todo esto en mente nace FoodiesPal. Mas alla de simplemente sugerir
recetas basadas en los ingredientes que ya posees en casa, cuenta con un
asistente el cual estd disefiado para ser tu comparfiero en la cocina. Ademas de
brindart recomendaciones culinarias, guiard paso a paso durante el proceso de
preparacion. Pero eso no es todo, FoodiesPal también ofrece la posibilidad de
compartir tus recetas favoritas con amigos y familiares, fomentando el intercambio
de deliciosas creaciones culinarias. Y si deseas recrear una receta que te haya
cautivado, el asistente te permite acceder a las recetas compartidas por otros
usuarios para replicarlas con facilidad en la comodidad de tu hogar. Con
FoodiesPal, la cocina se convierte en una experiencia colaborativa, simple y

emocionante
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* Modelo de Negocios

En este informe , emplearemos el Lean Canvas como una herramienta gréafica en

la presentacion para exponer de manera efectiva y resumida nuestra propuesta de

valor y estrategia de negocio, en esta seccion la explicaremos punto por punto.

o Propuesta de valor

Nuestra propuesta de valor reside en proporcionar a los usuarios una

seleccién rapida, diversa y adaptable de recetas culinarias a través de la

integracion de inteligencia artificial y ciencia de datos en una sola

herramienta. Esto posibilita que los usuarios descubran recetas de

manera sencilla y las compartan con sus pares, fomentando la creacién

de una red de compairieros culinarios.

o Segmentos de cliente

Personas que buscan mejorar sus habitos alimenticios y adoptar

opciones mas saludables en su dieta diaria.

Personas con limitados conocimientos culinarios que desean
adentrarse en la preparacion de platos.

Aventureros culinarios que tienen interés en explorar y experimentar
con una amplia variedad de recetas.

Personas que enfrentan el dilema diario de qué cocinar y buscan
soluciones practicas y creativas.

Chefs y profesionales de la cocina que desean promocionar y

compartir sus creaciones culinarias a través de nuestra plataforma

Estudiantes universitarios con poco tiempo, habilidades limitadas en

la cocina y pocos ingredientes.
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o Canales

Distribucién a través de tiendas de aplicaciones (App Stores) para

acceder a usuarios maviles y dispositivos inteligentes.

Colaboracion con acuerdos gubernamentales o privados para
promover la adopcidon de habitos alimenticios saludables.

Estrategias de publicidad en redes sociales para alcanzar audiencias
especificas y generar conciencia sobre nuestras soluciones
culinarias.

Uso de publicidad impresa en medios selectos para llegar a
audiencias que prefieren canales tradicionales de comunicacion.
Participacion en ferias de software y eventos relacionados para
presentar directamente nuestra plataforma a una audiencia

interesada.

o Ventaja injusta

Sistema de Reconocimiento OCR: La aplicacion cuenta con una
implementacion avanzada de reconocimiento Optico de caracteres
(OCR) que permite la extraccion precisa de ingredientes e
instrucciones de recetas presentes en imagenes. Esto ofrece a los
usuarios una experiencia intuitiva y efectiva en la busqueda de

recetas.

Sistema de Recomendacion Hibrido Personalizado: Se ha
desarrollado un sistema de recomendacion hibrido que combina
algoritmos de filtrado colaborativo y basado en contenido. Esta
técnica proporciona a los usuarios recomendaciones efectivas y
eficientes, ademas de personalizadas, adaptadas a sus preferencias,

restricciones y patrones culinarios individuales.
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Tecnologia Propia de Text-to-Speech y Speech-to-Text: La
aplicacion presenta una tecnologia interna de conversion de texto a
voz (TTS) y de voz a texto (STT). Este desarrollo posibilita a los
usuarios recibir instrucciones y brindar comandos por medio de la
voz, mejorando la interaccién y ofreciendo una experiencia manos

libres en la cocina.

o Fuentes de Ingreso

Regalias por Publicidad: Generamos ingresos al mostrar anuncios
pertinentes en la plataforma a través de asociaciones publicitarias,
obteniendo ganancias por cada interaccién que los usuarios tengan

con dichos anuncios.

Venta de Utensilios y Equipamiento: Establecemos alianzas con
fabricantes y proveedores de utensilios de cocina, como cuchillos,

hornos y otros equipos.

Suscripciones a Creadores de Contenido: Permitimos a los
usuarios suscribirse a sus chefs o creadores de contenido culinario
preferidos. Los suscriptores obtienen acceso a contenido exclusivo,
tutoriales avanzados y experiencias interactivas, generando ingresos

recurrentes para los chefs y FoodiesPal.

Membresia Premium: Ofrecemos funciones premium como recetas
exclusivas, asesoramiento  personalizado y caracteristicas
avanzadas. Esta membresia ofrece un valor diferenciado y una

fuente constante de ingresos.

o Metricas clave

Registro y uso de aplicacion: Mide la proporcién de usuarios que
se registran y autentican exitosamente en la aplicacién, evaluando el

uso de esta, los modulos accedidos y tiempo general en ella.
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Busqueda de Recetas: Rastrea la cantidad de busquedas de
recetas que resultan en listas de recetas las cuales los usuarios
acceden, realizan o guardan, demostrando la eficacia del sistema de
bldsqueda.

Numero de usuarios seguidores: Evalla cuantos usuarios optan
por seguir a chefs especificos, indicando el atractivo del contenido y

la funcionalidad de seguimiento.

Tasa de Conversion de Usuarios Gratuitos a Premium: Analiza
cuantos usuarios gratuitos actualizan a membresia premium,

indicando el valor percibido de las funcionalidades premium.

Tasa de Abandono de Usuarios en la Aplicaciéon: Evalta el
porcentaje de usuarios que abandonan la aplicacion en cada fase,
identificando posibles puntos débiles en la experiencia.

o Problema

Baja Experiencia de Usuario y Limitada Tecnologia Culinaria:
Los recetarios impresos resultan incObmodos y poco practicos en una
cocina cotidiana, especialmente debido a la dificultad de
manipulacion con las manos ocupadas y sucias. De manera similar,
buscar recetas en un dispositivo moévil conlleva el riesgo de
contaminacion cruzada. La compleja dinamica de la vida moderna
dificulta incluso decidir qué cocinar, lo que complica ain mas la

experiencia culinaria.

Calidad de Recomendaciones : Los métodos tradicionales de
busqueda de recetas suelen generar una avalancha de opciones que
abruman a los usuarios, ya que se basan en palabras clave en lugar
de considerar preferencias personales, desmotivando a los usuarios
a probar nuevas recetas. Incluso en libros, la abundancia de
opciones complica encontrar recetas adecuadas, llevando a un uso

poco frecuente de estos recursos.
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Escasa Comunidad Dedicada y Compartida: Establecer una
comunidad culinaria en plataformas generales resulta complejo
debido a la diversidad de contenidos. Compartir recetas en redes
sociales convencionales dificulta la retroalimentacion efectiva y la
captura de recetas para futuras ocasiones. Las interacciones con
recetas son fugaces y carecen de un espacio especifico para el
intercambio de conocimientos, lo que limita la creacion de una

comunidad comprometida y colaborativa.

o Solucion

Busqueda Inteligente de Recetas: Implementamos un sistema de
busqueda machine learning para que los usuarios encuentren
recetas adaptadas a los ingredientes disponibles en sus cocinas, en
la boleta de compras, mediante el analisis de su perfil, etc. facilitando

la planificacion y minimizando el desperdicio alimentario.

Ayudante de Cocina Avanzado: Integramos una tecnologia de
reconocimiento de voz para proporcionar instrucciones y asistencia
en tiempo real mientras cocinas, eliminando la necesidad de tocar la

pantalla y garantizando una preparacion mas fluida y entretenida.

Red Social Culinaria: Creamos una comunidad en la que los
entusiastas de la cocina pueden compartir sus creaciones,
intercambiar consejos y explorar nuevas ideas culinarias,

fomentando la colaboracion y la creatividad.
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Alcance del proyecto

Buscamos desarrollar una aplicacién que elimine la carga de pensar constantemente en que
cocinar el dia a dia, proponiendo recetas en base a las restricciones alimentarias del usuario, sus

tipos de alergias o la dieta que se quiera llevar a cabo.

Las caracteristicas y funcionalidades claves son las siguiente:

1. Registrar usuario:
e El usuario puede crear una cuenta personal.

e Se recopilard informacion sobre el usuario acerca de sus restricciones
alimentarias, alergias y preferencias dietéticas.

2. Buscar recetas:
e Se le permitird al usuario buscar recetas segun los ingredientes que tiene
disponible.

e Se consideraran las restricciones alimenticias, alergias y preferencias dietéticas en
la busqueda del usuario.

3. Filtrar y personalizar:
e Se le ofrecerad al usuario filtrar sus preferencias para adaptar la recomendacion en
base a las necesidades especificas del usuario.

4. Perfil de usuario:
e Sele permitird al usuario ver y editar su perfil.

5. Generacién de recetas:
e Laaplicacién generard recomendaciones de recetas en base a la informacion del
perfil del usuario y sus preferencias seleccionadas.

6. Recetas detalladas:
e Se le proporcionara al usuario informacion detallada sobre la receta seleccionada,
incluyendo los ingredientes, las instrucciones paso a paso de la receta, el valor
nutricional y posibles sustituciones en caso de que el usuario desee otra cosa.

7. Listas de compras:
e Se le permitird al usuario crear una lista de compras en caso de que el usuario
necesite ciertos ingredientes o le haga falta alglin ingrediente.
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8. Interaccidn social:
e Se le permitira al usuario compartir recetas y comentar sobre estas en recetas que
el desee. Se le permitira al usuario seguir a otros usuarios y recibir notificaciones
sobre sus actividades.

9. Notificaciones:
e Se le notificard al usuario acerca de sus recordatorios como poner el pollo en el
horno, actualizaciones de recetas o actividad de usuarios que sigue.

Alcances excluidos:

e Laaplicacion no tendra la capacidad para que el usuario realice compras de alimentos a
directamente a través de la aplicacién.
e No se podrd hacer pedidos a cadenas de comida rapida o restaurantes.
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Desglose del desarrollo

Dia 1

Descripcion

Desarrollo del Back-end

Desarrollo de OCR.
Desarrollo del sistema de recomendacion.
Desarrollo de TTS y STT.

Dia 2

Descripcion

Continuacion del desarrollo

Se continuard desarrollando el Back-end y se
comenzara a integrar con lo que ya esta
desarrollado.

Dia 3

Descripcion

Pruebas unitarias

Se realizaran los modelos de entrenamiento
para verificar que funcionen correctamente.

Desarrollo Front-end

Comienza el desarrollo de la aplicacion movil
con lo anterior testeado para su uso.

Integracion de todos los Back-end

Se realizara la integracion de todos los Back-
end desarrollados en el dia 1.

Dia 4

Descripcion

Pruebas unitarias

Se le realizaran las pruebas correspondientes a
la aplicacidn en busca de errores.

Mejora del Ul Se haran las mejoras de la interfaz de usuario
correspondientes para el lanzamiento de la
aplicacion final.

Dia 5 Descripcion

Verificacion final

Se verificard la aplicacion por Ultima vez para
el lanzamiento final.
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