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INGENIERO INFORMÁTICO Y DE SISTEMAS

ASESOR:

Dr. LAURO ENCISO RODAS

CO-ASESOR:

M.Sc. PAUL DANY FLORES ATAUCHI

CUSCO - PERÚ
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Resumen

La generación de lenguaje natural (NLG) es una subárea del procesamiento de

lenguaje natural orientada a la producción automática de texto comprensible para hu-

manos. Entre sus múltiples aplicaciones, destaca la generación automática de recetas

culinarias, una tarea que requiere no solo conocimientos técnicos, sino también creativi-

dad, sensibilidad cultural y tiempo. Aunque estos procesos resultan complejos para las

personas, los modelos de lenguaje permiten automatizarlos de forma eficiente, escalable

y personalizada. Modelos como Chef Watson y adaptaciones de GPT-2 entrenadas con

el corpus Recipe1M+ han mostrado resultados prometedores en inglés y en contextos

internacionales. Sin embargo, la gastronomı́a peruana ha recibido poca atención en estos

sistemas, la mayoŕıa de los cuales fueron diseñados originalmente para el idioma inglés, sin

considerar las particularidades culturales y lingǘısticas del español. Este estudio presenta

un modelo generador de recetas personalizadas en español, centrado en la gastronomı́a

peruana, basado en GPT-2 Spanish, una versión preentrenada con 11,5 GB de texto en

español. El modelo fue ajustado mediante fine-tuning utilizando un corpus obtenido me-

diante web scraping de fuentes confiables de recetas peruanas, e incorporó un módulo de

reconocimiento de entidades nombradas (NER) para mejorar la identificación de ingre-

dientes. Se evaluaron cuatro configuraciones: (1) GPT-2 Base, (2) GPT-2 Base + NER,

(3) GPT-2 + Fine-tuning, y (4) GPT-2 + Fine-tuning + NER. Los resultados, evaluados

mediante las métricas BLEU, BERTScore y COMET, muestran que la variante GPT-2

+ Fine-tuning obtuvo el mejor desempeño general, generando recetas más coherentes,
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culturalmente auténticas y lingǘısticamente adecuadas.

Palabras clave: Gastronomı́a peruana, Generación de Recetas, Fine-tunning, GPT-2
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Abstract

Natural Language Generation (NLG) is a subfield of Natural Language Processing

focused on the automatic production of human-readable text. Among its many applica-

tions, automatic recipe generation stands out as a task that requires not only technical

knowledge but also creativity, cultural sensitivity, and time. Although such processes are

complex for humans, language models make them efficient, scalable, and personalized.

Models like Chef Watson and adaptations of GPT-2 trained on the Recipe1M+ corpus

have shown promising results in English and international contexts. However, Peruvian

cuisine has received little attention in these systems, most of which are originally desig-

ned for English and do not consider the cultural and linguistic nuances of Spanish. This

study presents a personalized recipe generation model in Spanish, focused on Peruvian

cuisine, based on GPT-2 Spanish—a version pretrained on 11.5 GB of Spanish text. The

model was fine-tuned using a corpus obtained through web scraping from reliable Peru-

vian recipe sources, and a Named Entity Recognition (NER) module was incorporated to

enhance ingredient identification. Four configurations were evaluated: (1) GPT-2 Base,

(2) GPT-2 Base + NER, (3) GPT-2 + Fine-tuning, and (4) GPT-2 + Fine-tuning +

NER. Results, assessed using BLEU, BERTScore, and COMET metrics, show that the

GPT-2 + Fine-tuning variant achieved the best overall performance, generating recipes

that are more coherent, culturally authentic, and linguistically appropriate.
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Caṕıtulo 1

Aspectos Generales

1.1. Planteamiento del problema

Natural Language Generation (NLG), es una subárea del Natural Language Pro-

cessing (NLP), cuyo objetivo es producir textos comprensibles para los seres humanos.

Esta tecnoloǵıa se aplica en una amplia variedad de tareas, tales como la generación au-

tomática de reportes, respuestas en chatbots, traducción de textos, resumen automático

de información, redacción de noticias y creación de contenido creativo.

En el ámbito de las aplicaciones creativas, la generación automática de recetas

constituye una tarea que requiere no solo conocimientos culinarios, sino también creativi-

dad, sensibilidad emocional y comprensión cultural. Aunque este proceso puede resultar

complejo para las personas, los modelos de lenguaje permiten automatizar la generación

de recetas de forma rápida, escalable y personalizada.

Actualmente, existen modelos basados en arquitecturas como GPT-2 y Transfor-

mers que han sido utilizados para generar recetas de manera automática. No obstante,

la mayoŕıa de estos modelos han sido entrenados en inglés y con datos correspondientes

a cocinas como la india, la china u otras tradiciones culinarias internacionales. A pesar

del reconocimiento global de la gastronomı́a peruana, no se han desarrollado modelos que



2

consideren espećıficamente esta cocina, ni se dispone de conjuntos de datos en español

que recopilen recetas peruanas y reflejen sus particularidades lingǘısticas y culturales.

Esta ausencia representa una limitación significativa para el desarrollo de herra-

mientas que valoren y difundan adecuadamente esta tradición culinaria. Si bien existen

diversos recursos, como libros de cocina y plataformas digitales que ofrecen recetas pe-

ruanas, estos no proporcionan funcionalidades que permitan la personalización de recetas

en función de la disponibilidad de ingredientes o de las preferencias de los usuarios, ya

sea por restricciones alimentarias o elecciones personales.

A pesar de los avances en gastronomı́a computacional y en el uso del aprendizaje

profundo, la generación personalizada de recetas en español centradas en la gastronomı́a

peruana es un área aún poco explorada. Como se ha mencionado, no se ha identificado un

conjunto de datos espećıfico que represente esta cocina. En contraste, existen herramientas

en ĺınea capaces de generar recetas para otras cocinas, como la india, pero no para la

gastronomı́a peruana ni en idioma español.

Por lo tanto, se plantea la necesidad de desarrollar un generador de recetas per-

sonalizadas en español, centrado en la gastronomı́a peruana y basado en técnicas de

aprendizaje profundo. Este generador deberá ser capaz de producir recetas que reflejen

las caracteŕısticas propias de dicha cocina, considerando además las preferencias indi-

viduales de los usuarios. Esto no solo contribuirá a la promoción y preservación de la

gastronomı́a peruana, sino que también facilitará el acceso a recetas adaptadas, fomen-

tando una mayor apropiación cultural y culinaria. Asimismo, el modelo propuesto podrá

servir como base para futuras investigaciones en el campo de la gastronomı́a computacio-

nal aplicada a la cocina peruana.
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1.1.1. Formulación del Problema

¿Cómo desarrollar un modelo de generación automática de recetas personaliza-

das en español, centradas en la gastronomı́a peruana, utilizando técnicas de aprendizaje

profundo?

Problemas especificos

¿Cómo recopilar y estructurar un conjunto de datos en español de recetas de la

gastronomı́a peruana en español que incluya ingredientes e instrucciones?

¿Qué técnicas de preprocesamiento son necesarias para limpiar, normalizar y pre-

parar el dataset de gastronomı́a peruana, garantizando la calidad de los datos para

el entrenamiento del modelo?

¿Cuál es la arquitectura de modelo de aprendizaje profundo más adecuada para

generar recetas personalizadas en español para la gastronomı́a peruana?

¿Qué modelos preentrenados existentes son más adecuados en la generación de

recetas peruanas en español?

¿Qué métricas se pueden implementar para medir la calidad de las recetas generadas

por el modelo generador de recetas personalizadas en español?

1.1.2. Antecedentes

(Goel et al., 2022) Computational gastronomy: A data science ap-

proach to food

Este trabajo de investigación presenta una visión detallada de la evolución y los

avances recientes en la gastronomı́a computacional (Computational Gastronomy),
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un campo interdisciplinario que abarca áreas como la computación, la bioloǵıa y

la qúımica de los alimentos. Los principales aspectos abordados en este estudio

son: los datos de recetas, la combinación de ingredientes, el análisis del sabor, la

evolución culinaria, la salud, la nutrición y la generación novedosa de recetas. Los

avances recientes en este ámbito han llevado a cuestionarse si los computadores son

capaces de generar recetas originales. En este contexto, el modelado del lenguaje

emerge como una tarea clave dentro del procesamiento de lenguaje natural (Natural

Language Processing, NLP), con múltiples aplicaciones, entre las cuales destaca la

generación de texto. Esta última ha mostrado importantes progresos, especialmente

en la aplicación de modelos lingǘısticos para la generación automatizada de recetas

a partir de listas de ingredientes o imágenes. Ejemplos de estos avances son modelos

como RecipeGPT y el sistema de cocina inversa (inverse cooking), los cuales uti-

lizan redes neuronales y modelos de transformadores preentrenados para producir

recetas con instrucciones culinarias coherentes y adecuadas.

(Taneja et al., 2024) Monte Carlo Tree Search for Recipe Generation

using GPT-2

Los autores proponen el método RecipeMC para la generación de texto, utilizan-

do el modelo GPT-2 en combinación con funciones de recompensa basadas en el

algoritmo Monte Carlo Tree Search (MCTS). El objetivo principal es imponer res-

tricciones durante la generación de texto, mejorando aśı la credibilidad y calidad de

las recetas producidas.

El método RecipeMC fue desarrollado mediante el afinamiento (fine-tuning) del

modelo GPT-2 utilizando el conjunto de datos RecipeNLG, que contiene aproxima-

damente 2.1 millones de recetas. Cada receta está compuesta por tres componentes:
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el nombre, la lista de ingredientes y las instrucciones. Para distinguir claramente

cada parte, se emplearon tokens separadores que indican el inicio y el final de ca-

da componente. Posteriormente, el modelo fue entrenado para generar de manera

secuencial los tres elementos: nombre de la receta, ingredientes e instrucciones.

Durante la fase de evaluación, RecipeMC se comparó con tres métodos base a

través de dos tareas espećıficas: la generación de ingredientes a partir del nombre

de la receta (NAME → INGR) y la generación de instrucciones a partir del

nombre y los ingredientes (NAME+INGR→ INST). Para evaluar el rendimiento

del modelo, se utilizaron diversas métricas como coherencia, F1-Score, Perplexity,

ROUGE y BLEU.

Además, se llevó a cabo una evaluación humana similar al test de Turing, en la cual

se les preguntó a los participantes si consideraban que la receta hab́ıa sido generada

por una persona o por una máquina. Los resultados indicaron que los usuarios

prefirieron los ingredientes generados por RecipeMC en un 55 % de los casos y las

instrucciones en un 62 %, en comparación con las recetas creadas por humanos.

(Bień et al., 2020) Cooking recipes generator utilizing a deep learning-

based language model

Este trabajo de investigación propone un modelo generador de recetas usando Deep

Learning que es entrenado con recetas reales, este proyecto utiliza Recipe1M+

un dataset público de 1 millón de recetas y 13 millones de imágenes de comida,

asi como también genera un nuevo dataset donde hace uso de técnicas de Web

Scraping a gran escala para la extracción de recetas de sitos webs de comida.
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Posteriormente, se analiza los datos para extraer entidades alimentarias de las listas

de ingredientes, para el proceso de procesamiento de datos, se utilizó el conjunto

de datos recopilados, para entrenar el modelo transformer, utiliza la arquitectura

GPT-2. Este modelo se enfoca en la verosimilitud del resultado generado, esto

quiere decir, que las recetas generadas por el modelo sean coherentes en términos

de la combinación de ingredientes, las instrucciones de preparación y las cantidades

utilizadas.

Para la evaluación del modelo generador de recetas usando Deep Learning, el modelo

se puso a disposición en un sitio web de generador de recetas, para una parte

de la evaluación de las recetas generadas se utilizó métricas de Natural Language

Generation(NLG), aśı como también estudios basados en la evaluación humana.

(Goel & Bagler, 2022) Ratatouille: A tool for Novel Recipe Generation

Este trabajo de investigación propone una herramienta para la generación automáti-

ca de recetas de cocina. Para ello, se entrenaron modelos de Deep Learning como

LSTM y GPT-2, utilizando el conjunto de datos RecipeDB, una recopilación es-

tructurada que incluye ingredientes y perfiles nutricionales.

El dataset abarca una amplia variedad de recetas provenientes de diferentes culturas

y regiones del mundo, con un total de 118,171 recetas distribuidas entre seis conti-

nentes, 26 regiones geoculturales y 74 páıses. Las recetas generadas por los modelos

incluyen tres componentes principales: el t́ıtulo, los ingredientes y las instrucciones

de preparación.

Para evaluar la calidad de los textos generados, se utilizó la métrica BLEU score.
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Los resultados muestran que GPT-2 alcanzó un puntaje de 0.806, superando sig-

nificativamente a los modelos LSTM, donde el modelo Char-level LSTM obtuvo

0.347 y el Word-level LSTM, 0.412.

Finalmente, se desarrolló una aplicación llamada Ratatouille, que permite a los

usuarios generar recetas originales y realistas. La arquitectura de la herramienta

está compuesta por React.js en el frontend y Flask en el backend.

(Galanis, 2022) An update on cooking recipe generation with Machine

Learning and Natural Language Processing

Este trabajo presenta una revisión exhaustiva de los principales enfoques y siste-

mas utilizados para la generación y recomendación de recetas de cocina, aplicando

diversas técnicas y metodoloǵıas.

Entre los sistemas destacados se encuentran:

• Taaable: utiliza un árbol jerárquico para representar recetas, vinculando in-

gredientes a clases relacionadas y asignando costos asociados.

• JaDaCook: emplea un enfoque de K-Nearest Neighbours para clasificar y

recomendar recetas basadas en ingredientes.

• CookIIS: sistema web que utiliza representaciones estructuradas de recetas y

criterios de similitud basados en relaciones taxonómicas.

• CookingCAKE: generaliza ingredientes y recetas en clases espećıficas, y uti-

liza un clasificador Naive Bayes para su categorización.

Además, se han aplicado modelos de Deep Learning como GPT-2, Recurrent Neural
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Networks (RNNs), LSTMs y Transformers en tareas de generación automática de

recetas.

Muchos de estos modelos fueron entrenados con datasets obtenidos mediante técni-

cas de web scraping desde sitios web de cocina, o utilizando conjuntos de datos

públicos como Kaggle, RecipeQA, Recipe1M+, RecipeNLG, entre otros.

Se concluye que la búsqueda de la receta ideal sigue siendo un desaf́ıo tanto para afi-

cionados como para expertos. La generación y recomendación automática de recetas

enfrenta retos importantes, entre ellos: la adaptación de ingredientes, la considera-

ción de la diversidad cultural, la coherencia en las combinaciones de ingredientes y

la generación de instrucciones claras y preparables mediante técnicas de Machine

Learning, NLP y Deep Learning.

1.1.3. Justificación

La generación automatizada de texto en idioma español es un área aún poco explo-

rada, especialmente en tareas espećıficas como la generación de recetas de la gastronomı́a

peruana. El desarrollo de un Modelo Generador de Recetas Personalizadas en español,

enfocado en la cocina peruana y basado en técnicas de aprendizaje profundo, permitirá

replicar recetas adaptadas a las preferencias individuales y a los ingredientes disponibles

de cada usuario. Este modelo representa un aporte innovador en el campo de la gastro-

nomı́a computacional, al facilitar la personalización culinaria mediante deep learning, y

abre nuevas posibilidades para la interacción entre tecnoloǵıa y cultura gastronómica.



9

1.1.4. Objetivos

1.1.5. Objetivo General

Desarrollar un modelo generador de recetas personalizadas en español de la gas-

tronomı́a peruana usando aprendizaje profundo

Objetivos Espećıficos

Dentro de los objetivos espećıficos se incluyen:

Construir un conjunto de datos representativo de la gastronomı́a peruana en el

idioma español .

Realizar el preprocesamiento del conjunto de datos, incluyendo limpieza y nor-

malización y técnicas de reconocimiento de entidades (NER) para la extracción

automatizada de ingredientes relevantes en las recetas .

Seleccionar y adaptar una arquitectura de aprendizaje profundo basada en un mo-

delo de lenguaje preentrenado, aplicando técnicas de ajuste fino (fine-tuning) para

especializarla en la generación automática de recetas en español dentro del dominio

culinario peruano.

Evaluar las recetas generadas por el modelo mediante métricas automáticas (offline)

y validación con usuarios finales.

1.1.6. Alcances y Limitaciones

Alcances

Los alcances definidos para el desarrollo final de la investigación son los siguientes:
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Un conjunto de datos de recetas en español, centrado en la gastronomı́a peruana,

recopilado a partir de sitios web relevantes y representativos de dicha tradición

culinaria.

Un modelo generador de recetas personalizadas en idioma español, enfocado en la

gastronomı́a peruana, diseñado para producir instrucciones culinarias coherentes y

culturalmente relevantes a partir de ingredientes seleccionados por el usuario.

Un método automatizado capaz de extraer y estructurar los ingredientes de manera

coherente, lo cual facilitará la generación personalizada de recetas por parte del

modelo de lenguaje.

Limitaciones

Los siguientes aspectos delimitan el alcance del presente trabajo de investigación:

La calidad y la cantidad de recetas disponibles de la gastronomı́a peruana, las cuales

pueden afectar la representatividad y diversidad del conjunto de datos.

La presencia de sesgos de popularidad en la difusión de recetas según la región, lo

que podŕıa limitar la variedad cultural reflejada en los datos.

El acceso limitado a recursos computacionales con GPU, lo que restringe la ca-

pacidad para entrenar modelos de lenguaje de gran tamaño o realizar múltiples

experimentos.

1.1.7. Metodoloǵıa

Este proyecto de investigación será de tipo aplicado. Según Lozada, 2014, la inves-

tigación aplicada tiene como objetivo generar nuevo conocimiento orientado a la solución
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de problemas concretos. En este contexto, se implemento un modelo generador de recetas

personalizadas en español de la gastronomı́a peruana usando deep learning. Etapas de

Figura 1.1
Etapas de la metodoloǵıa propuesta

Nota: Elaboración propia.

desarrollo para la investigación propuesta:

1. Revisión bibliográfica

La revisión bibliográfica se basa en art́ıculos cient́ıficos, tesis y otros documentos

relacionados con la generación automatizada de texto, aśı como con modelos, ar-
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quitecturas, técnicas y métodos aplicados en este ámbito. Para la identificación y

recopilación de fuentes relevantes para el desarrollo del proyecto de investigación,

se utilizaron bases de datos académicas como Scopus, IEEE y ACM.

2. Construcción del dataset

Selección de sitios web confiables.

Extracción de datos mediante técnicas de web scraping aplicadas a los sitios

seleccionados.

Etiquetado estructurado de las recetas, identificando t́ıtulo, ingredientes e ins-

trucciones.

Proceso de limpieza manual de los datos, que incluye la eliminación de recetas

incompletas, consejos adicionales sobre la preparación, comentarios sobre el

origen de la receta y cualquier ruido presente en los ingredientes o en las

instrucciones. En esta última sección, también se suprime texto redundante,

priorizando la claridad y concisión de las acciones descritas.

3. Pre-procesamiento

Normalización del texto: conversión a minúsculas de todos los campos del

conjunto de datos, incluyendo t́ıtulo, ingredientes e instrucciones.

Eliminación de recetas duplicadas e incompletas (aquellas que contienen úni-

camente ingredientes o instrucciones).

Remoción de stop words para reducir el ruido y mejorar la calidad del texto

procesado.

4. Diseño e implementación
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Preparación del conjunto de datos para las fases de entrenamiento y validación

Selección del modelo preentrenado GPT-2 como base para la generación de

texto.

Definición de la arquitectura y los parámetros del modelo, incluyendo el núme-

ro de épocas, el tamaño del batch, los steps y la tasa de aprendizaje.

Aplicación de fine-tuning al modelo preentrenado utilizando el conjunto de

datos preparado.

5. Análisis de resultados : En esta etapa se analizarán los resultados obtenidos,

evaluando la coherencia y calidad de las recetas generadas por el modelo de genera-

ción de recetas de la gastronomı́a peruana. La evaluación se realizó de forma offline

mediante métricas automáticas, como BLEU y GLEU. Adicionalmente, se llevó a

cabo una prueba con usuarios, quienes deb́ıan identificar si cada receta hab́ıa sido

generada por un humano o por un sistema automatizado.

1.1.8. Contribuciones

El presente trabajo ofrece las siguientes contribuciones:

Desarrollo de un modelo generador de recetas personalizadas en español, centrado

en la gastronomı́a peruana, mediante el uso de técnicas de deep learning.

Construcción de un conjunto de datos (dataset) de recetas de la gastronomı́a pe-

ruana en idioma español.
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Caṕıtulo 2

Marco Teórico

2.1. Inteligencia artificial(IA)

En 1950, Alan Turing publicó el art́ıculo “ Computing Machinery and Intelligence

”, en el cual planteó la posibilidad de que una máquina pudiera imitar el comportamiento

humano. Como parte de su propuesta, introdujo el Test de Turing, una prueba diseñada

para determinar si una máquina puede ser considerada inteligente, evaluando su capacidad

para generar respuestas indistinguibles de las de un ser humano (Turing, 2012).

La primera publicación relacionada con la inteligencia artificial data de 1984, y a

partir de entonces su desarrollo y aplicación comenzaron a intensificarse. Actualmente, se

emplean diversos métodos en el campo de la inteligencia artificial, entre ellos los sistemas

expertos, las redes neuronales, la lógica difusa, los sistemas basados en conocimiento, los

chatbots y la generación automática de texto (Hernandez & Duque, 2020).

2.2. Generación de lenguaje natural (NLG)

La Generación de Lenguaje Natural (NLG) es una subárea del Procesamiento del

Lenguaje Natural (PLN) que se encarga de producir texto en lenguaje natural con el

fin de cumplir objetivos comunicativos espećıficos. Estos textos generados pueden variar



15

desde una sola frase hasta explicaciones completas de varias páginas, a diferencia de la

Comprensión del Lenguaje Natural (NLU), que analiza texto existente.

2.2.1. Métodos generales de NLG

Una idea general de la tarea de generacion de lenguaje natural consiste en identi-

ficar una secuencia optima de palabras que maximice la probabilidad condicion de gene-

racion, dado un conjunto de posibles secuencias y una entrada fuente, esta probabilidad

depende tanto de las palabras generadas previamente como de la informacion inicial pro-

porcionada.

Para abordar esta tarea, se emplean diversos enfoques basados en aprendizaje

profundo, entre los que destacan las redes neuronales recurrentes (RNN), los modelos

transformer, redes neuronales basadas en grafos (GNNs) y modelos preentrenados.

2.3. Grandes Modelos de lenguaje (LLM)

El lenguaje desempeña un papel fundamental en la comunicación entre seres hu-

manos y en la forma en que interactuamos con tecnoloǵıas como asistentes virtuales,

motores de búsqueda o traductores. Ante la necesidad de que las máquinas realicen ta-

reas lingǘısticas cada vez más complejas, se han desarrollado grandes modelos de lenguaje

(LLMs), impulsados por arquitecturas como los transformers, el aumento en la capacidad

computacional y la disponibilidad de grandes volúmenes de datos. Estos modelos han

alcanzado un desempeño que se aproxima al nivel humano en diversas tareas (Naveed

et al., 2023).

En la Figura 2.1 se presenta una visualización que organiza los principales enfoques
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y categoŕıas del modelado de lenguaje, agrupados en cuatro subgrupos. En el nodo central

se ubica el concepto general de Language Modeling. El primer grupo, representado en color

naranja, corresponde a los modelos estad́ısticos, basados en la probabilidad y el análisis de

secuencias de palabras, como los modelos N-Gram y Decision Tree. El segundo grupo, en

color rojo, incluye los modelos neuronales, que emplean redes neuronales profundas para

aprender representaciones del lenguaje. Este grupo destaca por su aplicabilidad práctica

en tareas como reconocimiento de voz, traducción automática y análisis de sentimientos.

El tercer grupo, coloreado en morado, abarca los modelos preentrenados, tales como T5,

Switch Transformers, DeBERTa, BERT y biLSTM. Estos modelos marcaron un hito en el

campo del procesamiento del lenguaje natural al popularizar el uso del transfer learning.

Finalmente, el cuarto grupo, representado en color verde, reúne los modelos de lenguaje de

gran escala (LLMs), como GPT-3, GPT-4, LLaMA y PaLM. Estos modelos constituyen

el estado del arte en procesamiento de lenguaje natural, destacándose por su capacidad

para generar texto coherente y fluido a partir de entradas complejas.
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Figura 2.1
Tipos de modelado de lenguaje

Nota: Extráıdo de (Hadi et al., 2023).

En la Figura 2.2 se muestra la evolución del número de art́ıculos publicados por

año que contienen las palabras clave ”Large Language Model”(LLMs), ”Large Langua-

ge Model + Fine-Tuning 2”Large Language Model + Alignment”. Cada categoŕıa está

representada por un color distintivo: los art́ıculos relacionados con LLMs en general se

indican en azul, aquellos que abordan LLMs con técnicas de ajuste fino (fine-tuning)

en rojo, y los que tratan sobre alineación (alignment) con objetivos humanos en verde.

Esta tendencia refleja el creciente interés de la comunidad cient́ıfica por los modelos de

lenguaje de gran escala y sus aplicaciones, destacando la relevancia del ajuste fino y la

alineación en el desarrollo y despliegue responsable de dichos modelos.
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Figura 2.2
Trabajos publicados en el tiempo

Nota: Extráıdo de (Naveed et al., 2023).

2.3.1. Ajuste fino

EL Fine-tunning (Ajuste fino), es una técnica utilizada para adaptar un modelo

de lenguaje preentrenado a una tarea especifica, utilizando un conjunto de datos mas

pequeños y especializado. Esta estrategia permite aprovechar el conocimiento general

aprendido durante el pre entrenamiento, ajustándolo para alcanzar un alto rendimiento

en tareas concretas como clasificación de sentimientos, traducción automática, generación

de texto o repuesta a preguntas.

En la Figura 2.3, muestra el flujo completo del desarrollo de un modelo de len-

guaje ajustado: desde el entrenamiento con datos generales (pre-training), pasando por

la especialización con datos espećıficos (fine-tuning), hasta su uso final mediante la in-

teracción con el usuario. Este proceso permite transformar un modelo generalista en una

herramienta especializada y útil en contextos particulares, tales como la generación de

recetas.
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Figura 2.3
LLM fine-tuning

Nota: Extráıdo de (Management Solutions, 2024).

Ventajas del Ajuste fino

Aprovechamiento del conocimiento previo: Al comenzar desde un modelo preentre-

nado, se capitaliza todo el conocimiento lingǘıstico adquirido previamente, lo que

acelera el aprendizaje y mejora el desempeño en la tarea espećıfica.

Menor cantidad de datos y recursos: Comparado con el entrenamiento desde cero, el

fine-tuning requiere menos datos etiquetados y menos poder computacional, lo que

lo convierte en una opción más viable y económica para distintas organizaciones.

Especialización del modelo: Permite ajustar el modelo a dominios o tareas espećıfi-

cas, logrando soluciones altamente personalizadas y eficaces.

Facilita la transferencia de aprendizaje: Un modelo ya ajustado puede ser some-

tido a un nuevo proceso de fine-tuning para tareas relacionadas, reutilizando el

conocimiento previamente aprendido con relativamente pocos datos adicionales.

Desaf́ıos del Ajuste Fino

Sobreespecialización : Cuando el modelo se entrena con un conjunto de datos de-

masiado espećıfico, puede perder su capacidad de generalización, lo que reduce su
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rendimiento en datos nuevos o ligeramente diferentes.

Cuando el modelo se entrena con un conjunto de datos en especifico, puede perder

su capacidad de generalización, lo que reduce su rendimiento en diferentes datos nuevos

o con alguna modificación.

2.4. Deep Learning (DL)

El deep learning, o aprendizaje profundo, es un método de la inteligencia artificial

(IA) que aborda el desaf́ıo del aprendizaje de representaciones mediante la generación de

representaciones complejas a partir de otras más simples. Este enfoque permite construir

modelos sofisticados a partir de estructuras básicas, utilizando redes neuronales artificiales

compuestas por múltiples capas ocultas (Ian Goodfellow, 2016).

El aprendizaje profundo ha mejorado el estado del arte en áreas como reconoci-

miento de voz e imágenes. Utiliza backpropagation para ajustar sus parámetros, permi-

tiendo que cada capa aprenda a partir de la anterior (LeCun et al., 2015).

Figura 2.4
Diagrama de Venn que muestra la relación entre Artificial Intelligence, Machine
Learning y Deep Learning

Nota: Extráıdo de (Moolayil et al., 2019).
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2.5. Procesamiento de lenguaje natural (PLN)

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es una rama de la inteligencia artificial

y de la lingǘıstica computacional que se ocupa de la interacción entre computadoras y

seres humanos a través del lenguaje natural (Vajjala et al., 2020).

2.5.1. Word Embeddings

La capacidad de una representación textual para identificar palabras que aparecen

en contextos similares se denomina similitud distributiva entre palabras. Esta técnica se

fundamenta en la similitud distribucional, la cual emplea el contexto lingǘıstico para

inferir el significado de una palabra (Vajjala et al., 2020).

Word2vec es un modelo de representación vectorial de palabras que emplea re-

des neuronales para capturar relaciones semánticas entre términos, basándose tanto en

la similitud como en la hipótesis distribucional. Las representaciones generadas, cono-

cidas como embeddings, son vectores de baja dimensionalidad y alta densidad. Estas

incrustaciones son especialmente útiles en tareas de procesamiento de lenguaje natural y

aprendizaje automático (Vajjala et al., 2020).

2.5.2. Pre-trained word embeddings

El entrenamiento de embeddings de palabras puede resultar costoso en términos

de tiempo y recursos computacionales. Sin embargo, en muchos casos es posible emplear

incrustaciones preentrenadas generadas a partir de grandes corpus de texto, como Wi-

kipedia o colecciones de art́ıculos period́ısticos. Estos embeddings consisten en pares de

claves y valores que representan las palabras del vocabulario junto con sus respectivos vec-
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tores. Entre las representaciones preentrenadas más utilizadas se encuentran Word2Vec

(desarrollado por Google), GloVe (de Stanford) y fastText (de Facebook) (Vajjala et al.,

2020).

2.6. Transformer

Esta arquitectura neuronal, que actualmente se considera el estado del arte en

modelos secuenciales, es conocida como Transformer. En el campo del Natural language

procesing(NLP), el Transformer resuelve tareas Seq2Seq sin los inconvenientes de las de-

pendencias a largo plazo presentes en las LSTM o RNN. Esta innovadora arquitectura

fue propuesta por primera vez en 2017 en un art́ıculo titulado “Attention Is All You

Need”(Vaswani et al., 2017).

Figura 2.5
Estructura de una arquitectura transformer

Nota: Extráıdo de (Vaswani et al., 2017).
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2.6.1. Stack Encoder y Decoder

La estructura de la arquitectura Transformer consta de un sistema de “Encoder”

y “Decoder”, tanto el encoder (parte izquierda) como el decoder (parte derecha), está

compuesto por módulos que se ampĺıa entre śı varias veces, esto ser observa en la figura

con la notación Nx, estos módulos están compuestos por capas de Multi-Head Attention

y Feed Forward, que son técnicas utilizadas en el proceso de lenguaje natural (Vaswani

et al., 2017).

En este sistema, las frases objetivos, que funcionan como entradas y salidas, no

pueden ser utilizadas en su forma original como texto. En cambio, se les asigna una re-

presentación numérica en un espacio matemático con múltiples dimensiones. Esta trans-

formación es necesaria debido a que los modelos de procesamiento de lenguaje natural

no pueden procesar directamente cadenas de texto (Vaswani et al., 2017).

La asignación de una palabra o una parte del texto es esencial en este modelo,

para lograr ello, se incorpora información de posición a la representación incrustada de

cada palabra, la cual se representa mediante un vector de dimensión N, con ello se logra

capturar el orden de los elementos en una secuencia (Vaswani et al., 2017). En la figura

2.6, se muestra que en la (Izquierda) Scaled Dot-Product Attention, (Derecha) Multi-

Head Attention, consta de varias capas de atención que funcionan en paralelo.

2.6.2. Attention

A continuación, se describe el contenido y propósito de cada una de las figuras

presentadas:

1. Dot-Product Attention: El método “Scaled Dot-Product Attention” es aplicado
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Figura 2.6
Attetion

Nota: Extráıdo de (Vaswani et al., 2017).

en algunos modelos y se fundamenta en el cálculo de productos escalados entre

consultas y claves. Estos productos se dividen por la ráız cuadrada de la dimensión

dx y se emplea una función softmax para obtener los pesos correspondientes a los

valores. En la implementación práctica, este cálculo se lleva a cabo en conjuntos

de queries(Q), keys(K) y values(V) que son organizados en matrices Q, K y V,

respectivamente. Como resultado, se obtiene una matriz de salidas (Vaswani et al.,

2017).

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (2.1)

2. Multi-Head Attention: En lugar de realizar una única función de atención con keys,

values y queries, con dimensión dmodel, se muestra beneficioso proyectar linealmente

keys, values y queries h veces con proyecciones lineales diferentes y aprendidas a

dimensiones dk y dv, respectivamente. En cada una de estas versiones proyecta-

das de keys, values y queries, luego realizamos la función de atención en paralelo,

obteniendo valores de salida de dimensión dv (Vaswani et al., 2017).
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La atención multi-head permite que el modelo atienda conjuntamente información

de diferentes subespacios de representación en diferentes posiciones (Vaswani et al.,

2017).

MultiHead(Q,K, V ) = Concat (head1, ...., headh)WO (2.2)

Where:

headi = Attention
(
QKQ

i , KWK
i , QVW V

i

)
(2.3)

Donde las proyecciones son matrices de parámetros WQ
i ∈ RdmodelXdk ,WK

i ∈

RdmodelXdk ,W V
i ∈ RdmodelXdv y WO ∈ RhdvXdmodel

2.7. GPT Framework

Generative Pre-trained Transformer es un modelo de lenguaje, esta utiliza la ar-

quitectura Transformer, está diseñada para tareas de Natural Language Processing, en el

entrenamiento, este modelo adquiere conocimiento sobre patrones y estructura lingǘısti-

ca, lo cual le capacita para producir texto coherente y pertinente al recibir una entrada

espećıfica (Radford et al., 2018).

2.7.1. Unsupervised Pre-Training

Basándonos en un conjunto no supervisado de tokens U = {u1, ...., un} , se aplica

un objetivo común de modelado del lenguaje para maximizar una probabilidad espećıfica

(Radford et al., 2018).

L1 (U) =
∑
i

logP (ui|ui−k, ...., ui−1;Θ) (2.4)
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Donde:

U = u1, ....., un es un corpus no etiquetado de tokens

P es la probabilidad condicional, modelada por una red neuronal con parámetros,

Θ

k es el tamaño de window context

2.7.2. Supervised Fine-Tuning

Después de un Unsupervised Pre-Training, se modifica el modelo preentrenado pa-

ra que se adapte a una tarea particular mediante el uso de datos etiquetados, las entradas

del modelo preentrenado se someten a un procesamiento que resulta en activaciones fina-

les. Estas activaciones se introducen en una capa de salida lineal adicional con softmax.

Durante el entrenamiento, el objetivo principal es maximizar la probabilidad asociada a

la tarea espećıfica L2 (C) (Radford et al., 2018).

L2 (C) =
∑
(x,y)

logP
(
y|x1, ....., xm

)
(2.5)

Donde:

C es el conjunto de datos etiquetados

x = x1, ....., xm es la secuencia de tokens de entrada

y es una etiqueta

Adicionalmente, se incorpora el modelado del lenguaje como un objetivo secundario. Esto

significa que el modelo también aprende a maximizar el objetivo L1 (C) al aplicar el apren-

dizaje no supervisado a los datos etiquetados. Como resultado, el objetivo combinado se
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define de la siguiente manera (Radford et al., 2018):

L3 = L2 (C) + λ ∗ L1 (C) (2.6)

Donde:

λ es un peso a equilibrar entre ambos objetivos

2.8. Gastronomı́a Peruana

La gastronomı́a del Perú es una expresión cultural diversa y relevante que ha

experimentado cambios a lo largo del tiempo. Tiene sus ráıces en las civilizaciones preco-

lombinas y ha sido enriquecida por las influencias culinarias de distintas culturas, entre

ellas las andinas, amazónicas, europeas, asiáticas y africanas. La biodiversidad y la convi-

vencia de estas culturas en un territorio megadiverso han contribuido a la impresionante

variedad de sabores y texturas que caracterizan a la gastronomı́a peruana (Guardia,

2020).
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Figura 2.7
Plato peruano ceviche

Nota: Extráıdo de (Oficina de Marketing Institucional, 2023).

2.8.1. Cocina peruana como regalo culinario para el mundo

La cocina ha adquirido un significado simbólico y representa la identidad de una

región que supera las fronteras nacionales. Es reconocida como un componente vital de la

tradición y el legado cultural que merece ser protegido, al mismo tiempo que desempeña

un papel fundamental en la definición y redefinición de identidades. La gastronomı́a

peruana se destaca como un ejemplo destacado a nivel global, sirviendo como un poderoso

punto de encuentro entre diversas culturas (Guardia, 2020).
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2.8.2. Cocina peruana como patrimonio cultural, identidad cul-

tural y turismo

A partir de la conexión entre la identidad cultural y el patrimonio cultural, en

el contexto de la gastronomı́a peruana, emergen dos aspectos significativos. Primero, la

cocina tiene la capacidad de potenciarse y recibir apoyo a través de las declaraciones de

patrimonio cultural que se relacionan con sus componentes. Segundo, esta valiosa riqueza

cultural que consideramos propia debe ser compartida y vivida, especialmente mediante

la promoción del turismo (Guardia, 2020).

2.8.3. Cocina Peruana como patrimonio cultural 2007

Mediante la Resolución Directoral 1362 del año 2007 del Instituto Nacional de

Cultura, que en ese momento era la entidad encargada de la cultura, se oficializó la decla-

ración de la Çocina Peruanaçomo patrimonio inmaterial. Los fundamentos de esta decla-

ración reflejan conceptos presentes en el discurso actual sobre la cocina y la gastronomı́a

peruana, Se establece una conexión entre la herencia cultural, el significado simbólico de

la producción de alimentos en sociedades originarias, y se subraya la relevancia de las

prácticas de cultivo y crianza, aśı como la amplia gama de productos emblemáticos como

la papa, el máız y la kiwicha (Guardia, 2020).

2.8.4. Gastronomı́a del Sur Peruano

En el sur del Perú, en lugares como Ica, Tacna, Arequipa, Cusco, Puno y Mo-

quegua, se puede apreciar una gran variedad culinaria. Estas regiones comparten rasgos

culinarios similares, que son resultado de los v́ınculos tradicionales ancestrales (Berŕıos
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Hurtado, 2014).

Platos representativos por región del sur:

En Cusco, se conmemora la cultura ancestral de los Incas y se pone énfasis a los

granos andinos, como el máız. Además, se hacen referencia a platos t́ıpicos corres-

pondientes a diferentes meses del año, como la crema de máız “q’olla lawa” con

huacatay, el “puchero” en febrero, el “chupe de zapallo” durante la Semana Santa,

los “ponches de habas” en mayo, y una variedad de carnes que incluyen res, corde-

ro, chancho y cuy, acompañadas de papas, habas, quesos y ocas (Berŕıos Hurtado,

2014).

Arequipa, posee entré sus platos más reconocidos el “rocoto relleno”, el “solterito

de queso”, la “zarza de machas”, la “ocopa arequipeña” y el “adobo de chancho”,

aśı como también su apreciado licor anisado (Berŕıos Hurtado, 2014).

En Puno, posee en su gastronomı́a platos como el “cancacho” que consiste en lechón

o cordero al horno, el “pesque de quinua” que se prepara con leche y queso, el

“chairo” que consiste de una sopa con carne de res y cordero, papas, repollo, chalona,

trigo y queso, y el “pejerrey frito” elaborado con pejerreyes cultivados en el lago

(Berŕıos Hurtado, 2014).

2.8.5. Gastronomı́a del Norte Peruano

La gastronomı́a del norte peruano es diversa y comprende las regiones de Tumbes,

La Libertad, Amazonas, Cajamarca y las zonas costeras (Berŕıos Hurtado, 2014).

En Tumbes, se resalta la presencia de mariscos frescos en platos como ceviche,

sudado y majarisco.
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Piura ofrece mariscos y postres como natillas y algarrobina.

En la sierra de Piura ofrece platos como mote con arvejas y alfeñique.

Amazonas y Cajamarca tienen sus especialidades, como plátanos rellenos y humitas

en Amazonas, mientras que en Cajamarca posee humitas y picante de cuy.

Lambayeque es famoso por su seco de cabrito, el arroz con pato y el chinguirito

2.8.6. Gastronomı́a de la selva peruana

La gastronomı́a de la selva peruana tienen caracteŕısticas étnicas y mı́sticas debido

al conocimiento ancestral sobre las plantas, que se les atribuye propiedades curativas y

revitalizantes. La selva peruana abarca las regiones de Loreto, San Mart́ın, Ucayali, la

ceja de selva y selva alta, donde las tradiciones culinarias ancestrales están arraigadas

(Berŕıos Hurtado, 2014). platos y refrescos representativos de la selva:

Los “juanes” es un plato popular de la selva, este plato consiste en tamales de arroz

rellenos con presas de gallina, huevo, aceitunas y otros ingredientes. Estos tamales

están envueltos en hojas de bijao, lo que les confiere un sabor único.

El tacacho con cecina, el juane, el ceviche de doncella, el venado a la parrilla, el

inchicapi, el ninajuane y la patarashca.

Entre los refrescos destacados se encuentra la aguajina, la carambola y los helados

de aguaje
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Caṕıtulo 3

Desarrollo del proyecto

En esta sección se describen los pasos y procedimientos realizados durante el de-

sarrollo del proyecto. Se abordan la construcción y exploración del conjunto de datos, las

etapas de preprocesamiento, la personalización del modelo NER para la extracción de

entidades, la selección del modelo generativo para la elaboración de recetas, aśı como la

implementación mediante fine-tuning y el entrenamiento de los modelos personalizados

NER y GPT-2.

3.1. Construcción del dataset

3.1.1. Web Scraping

El web scraping es un proceso de recopilación de datos a partir de sitios o páginas

web. Para ello, se emplean scripts que acceden a sitios predefinidos con el objetivo de

extraer y almacenar información relevante, que puede ser utilizada posteriormente en

diversas tareas, como en este caso, para la generación de recetas basadas en la gastronomı́a

peruana. No obstante, esta técnica presenta varios desaf́ıos, entre ellos el tiempo requerido

para la extracción de datos. Para mitigar este problema, el uso de computación paralela

permite acelerar el proceso al extraer grandes volúmenes de información de múltiples

sitios web de manera simultánea (Mitchell, 2018).
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3.1.2. Proceso web scraping

En este trabajo de investigación, la construcción del dataset se llevó a cabo me-

diante la técnica de web scraping. El proceso se inició con la recopilación de sitios web

que contuvieran recetas representativas de la gastronomı́a peruana. Para ello, se realizó

una búsqueda utilizando palabras clave como: comida peruana, platos peruanos, gastro-

nomı́a peruana, platos representativos de la gastronomı́a peruana, recetas de chefs de

renombre, recetas de la sierra, costa y selva. Esta etapa fue fundamental para garantizar

la diversidad y representatividad de los datos.

Posteriormente, se procedió al almacenamiento de las URLs correspondientes a

cada sitio web identificado. Dado que cada uno presentaba una estructura distinta, fue

necesario desarrollar scripts espećıficos para cada fuente. Una vez recopiladas las URLs, se

ejecutaron los respectivos scripts para la extracción de recetas. Para optimizar el tiempo

de procesamiento, se aplicaron técnicas de paralelización que permitieron realizar la re-

colección de datos de manera simultánea. El flujo detallado de este proceso de extracción

se describe en los párrafos siguientes.

3.1.3. Proceso de extracción de recetas

El proceso de extracción de datos de las recetas a partir de los sitios web se llevó

a cabo de la siguiente manera:

Identificación de sitios web que contienen recetas representativas de la gastronomı́a

peruana.

Verificación manual de cada sitio web recolectado, evaluando tanto la cantidad como

la calidad de las recetas. Se comprobó que cada página incluyera los tres elementos
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fundamentales: t́ıtulo de la receta, lista de ingredientes y pasos de preparación. Esta

revisión permitió determinar si el contenido del sitio aportaŕıa valor al dataset y si

era adecuado para aplicar web scraping en etapas posteriores.

Implementación de scripts personalizados para la recolección de datos. Dado que

cada sitio web posee una estructura distinta (en términos de paginación, disposición

y agrupación de los elementos), se desarrollaron funciones espećıficas para cada caso.

Esta etapa requirió una inspección minuciosa del código HTML, especialmente de

las etiquetas (por ejemplo, div, li, entre otras), con el fin de localizar con precisión

las secciones correspondientes al t́ıtulo, ingredientes y pasos de preparación de cada

receta.

Ejecución de los scripts, considerando que cada uno requiere un tiempo espećıfico de

procesamiento para la extracción de los datos. Como resultado, se generó un archivo

en formato JSON que almacena las recetas recolectadas de manera estructurada.

En resumen, el proceso de extracción de datos de las recetas implicó una etapa inicial

de búsqueda de sitios web que contuvieran contenido relacionado con la gastronomı́a pe-

ruana, como paso previo al web scraping. Durante la validación manual, se descartaron

aquellos sitios que no presentaban una estructura HTML adecuada, ya que esto dificul-

taŕıa la automatización del proceso. Se tuvo en cuenta la paginación y la organización de

los elementos clave de cada receta, como el t́ıtulo, los ingredientes y los pasos de prepara-

ción. Finalmente, como resultado del web scraping aplicado a cada sitio web seleccionado,

se obtuvo un archivo en formato JSON que almacena de forma estructurada todas las

recetas extráıdas.
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3.1.4. Resumen y resultados de los sitios web seleccionados

En la Tabla 3.1, se presenta un resumen de los sitios web seleccionados para la

extracción de datos mediante web scraping. Asimismo, se muestra la cantidad de recetas

extráıdas desde cada uno de estos sitios.

Tabla 3.1
Resumen del número de recetas extráıdas por sitio web mediante web scraping

Nro Sitio web Nro recetas

1. Recetas gratis 173
2. Yanuq 491
3. Perú Delicias 311
4. Come Peruano 253
5. Comidas Peruanas 429

Total 1657

Nota: Fuente propia.

3.1.5. Desaf́ıos encontrados durante el proceso de web scraping

A continuación se hace mención de los desaf́ıos que se afronto durante el proceso

de extracción de datos de las recetas.

Calidad versus cantidad de recetas, es importante destacar que, para el entrenamien-

to efectivo del modelo, se requiere no solo una gran cantidad de recetas, sino también

que estas sean de alta calidad. En este sentido, resulta fundamental priorizar la ex-

tracción masiva de recetas que cumplan con criterios estructurales y semánticos

adecuados, garantizando aśı que los datos utilizados sean representativos y útiles

para el propósito de esta investigación.

Se realizó un análisis exhaustivo de la estructura de cada sitio web seleccionado,

prestando especial atención a las etiquetas HTML. Esta etapa fue fundamental para

facilitar la implementación de scripts personalizados que permitieran automatizar
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de manera eficiente el proceso de extracción de datos de las recetas.

.

3.1.6. Flujo del proceso de recopilación automatizada de recetas

El script para la recolección de recetas fue desarrollado utilizando el lenguaje de

programación Python 3. Para realizar las solicitudes HTTP, se empleó la biblioteca urllib,

mientras que el módulo concurrent.futures permitió la ejecución de código en paralelo,

optimizando aśı el tiempo de procesamiento. Además, se utilizó la biblioteca Beautiful

Soup, ampliamente empleada para la extracción de información de sitios web y el análisis

de documentos en formato HTML y XML. Finalmente, el módulo json fue utilizado para

almacenar las recetas en formato estructurado JSON.

En la Figura 3.1 se muestra el flujo del proceso de web scraping empleado para

la extracción automatizada de recetas desde los sitios web. El procedimiento comienza

con la ejecución del script scrapper.py, al cual se le proporciona como parámetro la URL

del sitio web seleccionado. Posteriormente, se lanzan subprocesos en paralelo mediante

los cuales se ejecuta la función recopilación. Esta función se encarga de extraer cuatro

elementos clave de cada receta: la URL original, el t́ıtulo, la lista de ingredientes y los

pasos para la preparación.
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Figura 3.1
Flujo del proceso de web scraping para la extracción de datos

Nota: Fuente propia.

En la Figura 3.2, se observa el flujo de la función de recopilación, es aqúı donde

todo se ejecuta, ya que en esta función analiza el html de la página web, extrae el contenido

del sitio web que contiene la receta y posteriormente almacena la receta en un formato

json para su posterior preprocesamiento.



38

Figura 3.2
Flujo de la función de recopilación

Nota: Fuente propia.

3.1.7. Formato de almacenamiento de las recetas tras el proceso

de web scraping

El formato utilizado para almacenar las recetas tras el proceso de web scraping

se presenta a continuación. Este esquema permite diferenciar claramente cada uno de los

componentes de una receta, lo que facilita tanto su procesamiento automático como su

posterior revisión manual.

Url: cadena de tipo string que indica la dirección del sitio web de donde fue extráıda

la receta.

T́ıtulo: cadena de tipo string que representa el nombre de la receta.

Ingredientes: arreglo (array) de cadenas de texto (string), donde cada elemento

corresponde a un ingrediente utilizado en la preparación de la receta.

Instrucciones: arreglo (array) de cadenas de texto (string) que contiene los pasos o

instrucciones secuenciales necesarios para elaborar la receta.
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3.2. Preparación del dataset de gastronomı́a peruana

3.2.1. Proceso de limpieza manual de los archivos JSON

Para esta etapa del desarrollo del proyecto, la primera tarea consistió en realizar

la limpieza manual de cada archivo JSON generado a partir del proceso de web scraping

aplicado a los distintos sitios web. Con el objetivo de facilitar la edición y revisión de

los datos, los archivos fueron temporalmente convertidos al formato CSV, permitiendo

una manipulación más accesible. Una vez finalizado el proceso de revisión, los datos se

volvieron a guardar en su formato original JSON.

La validación de cada receta se llevó a cabo mediante la apertura manual del sitio

web correspondiente en una nueva pestaña del navegador. Esto permitió comparar el

contenido original con la información extráıda, verificando aśı la integridad y completitud

de cada receta. Durante este proceso, se establecieron criterios espećıficos para identificar

y corregir posibles errores o, en su caso, eliminar aquellas recetas que no cumpĺıan con

los estándares definidos.

Se eliminaron las recetas incompletas, es decir, aquellas que no conteńıan alguno de

los tres componentes esenciales: t́ıtulo, ingredientes o instrucciones, sin importar el

orden.

Se descartaron recetas redundantes o con instrucciones excesivamente extensas que

dificultaban su procesamiento.

Se suprimieron fragmentos de texto en la sección de instrucciones que inclúıan

consejos, explicaciones sobre el origen de la receta o referencias a imágenes, ya que

el proyecto se centra exclusivamente en el uso de texto.
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Se editaron expresiones con diminutivos en los ingredientes e instrucciones (por

ejemplo: poquito, cucharadita, doraditas, sabrositas, calientito), reemplazándolas

por formas más estándar y uniformes (como poco a poco, cucharada, doradas,

sabrosas, caliente).

Se reformularon instrucciones demasiado largas, sustituyendo estructuras extensas

por oraciones más breves que conservaran el mismo significado y acción.

Se corrigieron errores ortográficos presentes en los textos de las recetas.

Se segmentaron instrucciones que estaban escritas como un único bloque de texto,

dividiéndolas en ĺıneas separadas para mejorar su legibilidad y procesamiento.

Se eliminaron descripciones adicionales o recomendaciones en la lista de ingredien-

tes, priorizando la mención precisa del insumo. Por ejemplo: 1kg de papa fresca fue

simplificado a 1kg de papa, y 1kg de pollo fresco/de corral a 1kg de pollo.

3.3. Exploración del dataset

En esta etapa de exploración se realiza un análisis y visualización del contenido

del dataset, con el objetivo de obtener una comprensión general de sus caracteŕısticas.

Este análisis permite identificar la frecuencia de aparición de ingredientes e instrucciones,

aśı como los ingredientes más utilizados y las palabras más comunes en la preparación de

las recetas.

La exploración preliminar resulta fundamental no solo para conocer la estructura

y distribución de los datos, sino también para orientar las decisiones en el proceso de

preprocesamiento. A partir de este diagnóstico inicial, es posible diseñar e implementar
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funciones adicionales de limpieza que optimicen la calidad del dataset para su uso en

etapas posteriores del proyecto.

En la Figura 3.3, se muestra la distribución de la cantidad de instrucciones e

ingredientes presentes en las recetas del dataset.

Figura 3.3
Relación entre la frecuencia de instrucciones y el número de ingredientes

Nota: Fuente propia.

En la Figura 3.4, se realizó una exploración de las palabras más frecuentes presen-

tes en los ingredientes de las recetas del dataset. Como resultado, se presenta una nube

de palabras (WordCloud) que visualiza de forma intuitiva y destacada los términos más

comunes utilizados en la descripción de los ingredientes.
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Figura 3.4
Nube de palabras de ingredientes frecuentes en las recetas del dataset

Nota: Fuente propia.

En la figura 3.5,Se llevó a cabo una exploración de las palabras más frecuentes

presentes en las instrucciones de las recetas del dataset. Como resultado, se presenta

una nube de palabras (WordCloud) que permite visualizar de forma clara y concisa los

términos más utilizados en las descripciones de los pasos de preparación.

Figura 3.5
Nube de palabras de términos frecuentes en las instrucciones de las recetas del dataset

Nota: Fuente propia.
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3.4. Preprocesamiento del dataset

El preprocesamiento es una etapa clave para preparar el dataset con el fin de

garantizar su calidad y coherencia antes del modelado. En esta fase se llevan a cabo

tareas como la limpieza de datos, normalización de texto, tokenización y procesamiento

espećıfico de los campos de ingredientes e instrucciones.

En la Figura 3.6 se muestra la estructura del dataset, el cual está compuesto

por tres componentes principales: t́ıtulo (title), ingredientes (ingredients) e instrucciones

(directions). Por otro lado, la Figura 3.7 presenta un resumen que permite visualizar la

cantidad de recetas únicas y repetidas contenidas en el dataset.

Figura 3.6
Dataset gastronomı́a peruana

Nota: Fuente propia.
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Figura 3.7
Dataset resumen

Nota: Fuente propia.

3.4.1. Limpieza automática de datos

En esta etapa se implementaron diversas funciones destinadas a la limpieza y

estandarización del dataset. A continuación, se detallan los principales procedimientos

aplicados:

Eliminación de recetas vaćıas, aunque este procedimiento también se abordó du-

rante la limpieza manual, algunos casos pasaron inadvertidos debido al cansancio

ocular. Por ello, se implementó una función automatizada para eliminar aquellas

recetas que carecieran de alguno de los componentes esenciales: t́ıtulo, ingredientes

o instrucciones, sin importar el orden. La presencia de registros incompletos podŕıa

afectar negativamente el entrenamiento del modelo y comprometer la calidad de los

resultados.

Cambio a minúsculas el dataset, todo el contenido textual del dataset fue transfor-

mado a minúsculas con el objetivo de normalizar las recetas y evitar inconsistencias

derivadas del uso desigual de mayúsculas.

Eliminación de caracteres especiales del dataset, se eliminaron los caracteres espe-
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ciales del texto con el fin de reducir el ruido en los datos y facilitar su procesamiento

durante el entrenamiento del modelo.

Filtrado de recetas extensas, se ajustó el tamaño de cada receta estableciendo ĺımites

predefinidos tanto para los ingredientes como para las instrucciones. En el caso de

los ingredientes, se consideró un mı́nimo de 2 y un máximo de 16 elementos. Para

las instrucciones, se fijaron también entre 2 y 16 pasos. Esta medida busca mejorar

la eficiencia del entrenamiento del modelo, evitando recetas excesivamente largas y

favoreciendo la generación de resultados concisos y fáciles de replicar.

Eliminación de la palabra receta en el t́ıtulo, se eliminó la expresión receta de”de

los t́ıtulos, al considerarse redundante y no aportar información relevante. En el

contexto de este trabajo, dicha expresión se considera ruido que podŕıa afectar

negativamente la calidad en la generación automática de recetas.

En resumen, la aplicación de estos tratamientos durante el preprocesamiento de

los datos resulta fundamental para garantizar la coherencia y la correcta estructuración

del dataset antes de su uso en el entrenamiento del modelo y la posterior generación de

recetas. Cada uno de estos pasos aborda aspectos espećıficos, desde la eliminación de

información irrelevante hasta la adaptación de los datos a un formato estandarizado que

facilite su procesamiento por parte del modelo.

Finalmente, como resultado del preprocesamiento, en la Figura 3.8 se presenta la

distribución de la cantidad de ingredientes e instrucciones por receta. Esta visualización

permite observar cómo se estructuran las recetas tras la aplicación de los criterios de

limpieza y filtrado definidos en esta etapa.
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Figura 3.8
Relación entre la frecuencia de ingredientes y la cantidad de instrucciones en el dataset,
despues de la limpieza automática

Nota: Fuente propia.

3.5. Personalización del modelo NER para la extrac-

ción de entidades

En esta etapa del proyecto se llevó a cabo la personalización de un modelo de

reconocimiento de entidades nombradas (Named Entity Recognition, NER) utilizando la

biblioteca spaCy1, con el objetivo principal de extraer automáticamente los ingredientes

presentes en las recetas del dataset. Esta tarea resulta fundamental para la generación

automática de recetas, ya que permite establecer correlaciones entre los ingredientes y

las instrucciones de preparación, mejorando aśı la coherencia y relevancia del contenido

1https://pypi.org/project/spacy/

https://pypi.org/project/spacy/
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generado.

La entrada para el modelo consiste en una lista de ingredientes extráıdos de cada

receta, donde se requiere espećıficamente la entidad FOOD, correspondiente al nombre del

ingrediente. No obstante, muchos de estos ingredientes contienen información adicional

como cantidades y cualidades, por ejemplo: “250 gramos de queso fresco, mozzarella,

gouda”. En este caso, elementos como “250 gramos de” (cantidad) y “fresco, mozzarella,

gouda” (cualidad) constituyen información secundaria que se considera irrelevante para

esta etapa, ya que tales detalles deben ser generados posteriormente en las instrucciones.

Por tanto, la correcta extracción y aislamiento de la entidad FOOD es esencial, pues

permite establecer relaciones directas entre los ingredientes y las acciones descritas en

la preparación, favoreciendo aśı la coherencia semántica en la generación automática de

recetas.

3.5.1. Anotación de los ingredientes

Named Entity Recognizer Se anotaron manualmente las entidades FOOD en las

listas de ingredientes utilizando la herramienta spaCy NER Text Annotator2, la cual

permite resaltar directamente en el texto qué elementos corresponden a la entidad desea-

da. En este caso, se etiquetaron únicamente los nombres de los ingredientes, excluyendo

cantidades, unidades de medida o descriptores.

Para este proceso, se seleccionaron 450 recetas del dataset, a partir de las cuales

se procesaron un total de 4,762 ingredientes individuales con el fin de extraer las entida-

des FOOD. Este conjunto anotado sirvió como base para el posterior entrenamiento del

modelo NER personalizado.

2https://arunmozhi.in/ner-annotator/

https://arunmozhi.in/ner-annotator/


48

En la Figura 3.9, se puede observar el proceso de anotación de las entidades FOOD

en cada una de las listas de ingredientes correspondientes a las recetas seleccionadas.

Este procedimiento se realizó de forma manual con el objetivo de garantizar la calidad

y precisión en la extracción de las entidades, asegurando que únicamente se etiquetaran

los elementos relevantes para el entrenamiento del modelo NER.

Figura 3.9
Anotación NER de la entidad FOOD en listas de ingredientes

Nota: Fuente propia.

3.5.2. Entrenamiento del modelo NER personalizado

En esta etapa se llevó a cabo el entrenamiento del modelo NER para la extrac-

ción de las entidades FOOD a partir de las listas de ingredientes. Previo al proceso de

entrenamiento, se definió la métrica de evaluación que se utilizo para medir la calidad del

modelo, la cual se detalla a continuación.

Para evaluar la eficacia del modelo NER en la extracción de la entidad FOOD,

se utilizo F1-Score, una métrica que combina precisión y sensibilidad en una sola

medida, permitiendo valorar tanto los aciertos como los errores del modelo de forma

equilibrada.

Precisión, indica la proporción de predicciones positivas que son correctas respecto

del total de predicciones positivas realizadas por el modelo, es decir, cuántas de las

entidades identificadas como FOOD realmente lo son.

Recall, mide la capacidad del modelo para identificar correctamente las instancias
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positivas, es decir, la proporción de entidades FOOD correctamente detectadas entre

todas las que realmente están presentes en el texto.

Para el entrenamiento, los datos se dividieron en una proporción del 80 % para el

conjunto de entrenamiento (training) y 20 % para el conjunto de prueba (test). Asimismo,

se definieron los parámetros del modelo empleados durante el proceso de ajuste. Estos

son los siguientes:

Dropout, se utiliza para prevenir el overfitting durante el entrenamiento del modelo.

Consiste en desactivar aleatoriamente un porcentaje de neuronas en cada iteración,

lo que obliga al modelo a no depender excesivamente de ciertas conexiones y, en

consecuencia, mejora su capacidad de generalización.

Número de épocas, se definió un total de 25 épocas, lo que implica que el mode-

lo recorre el conjunto de entrenamiento completo 25 veces durante el proceso de

aprendizaje.

Tasa de aprendizaje, es un valor positivo que escala el gradiente de la función de

pérdida con respecto a los parámetros del modelo. Controla la magnitud de los

ajustes realizados a los pesos en cada iteración. Para este caso, se estableció una

tasa de aprendizaje de 0.15, basado en la experimentacion este valor dio mejores

resultados.

En la Figura 3.10, se observa el rendimiento del modelo utilizando diferentes va-

lores de dropout: 0.10, 0.15, 0.20, 0.25 y 0.30. Los resultados obtenidos durante el proceso

de entrenamiento mostraron que el valor de 0.15 produjo un mejor comportamiento de

la función de pérdida, evidenciando una mayor estabilidad y desempeño del modelo en la

tarea de extracción de entidades.
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Figura 3.10
Entrenamiento del modelo NER con distintos valores de dropout

Nota: Fuente propia.

3.6. Diseño e implementación del modelo

En esta etapa del proyecto se diseñó e implementó un modelo generativo ba-

sado en la arquitectura GPT-2, con el objetivo de generar recetas en español, toman-

do como entrada una lista de ingredientes. Para ello, se utilizó el modelo preentrenado

DeepESP/gpt2-spanish, adaptado posteriormente a la tarea espećıfica mediante técnicas

de fine-tuning.

El diseño del modelo incluyó la definición de una estructura de entrada estan-

darizada, el uso de tokens especiales para delimitar secciones clave de las recetas, y la

preparación de los datos mediante una función de transformación que convierte cada re-

ceta en un único texto continuo. La implementación fue realizada utilizando la biblioteca

Transformers de Hugging Face y PyTorch, lo que permitió un entrenamiento flexible y

eficiente sobre el conjunto de datos personalizado.
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3.6.1. Etiquetas especiales

Con el propósito de adaptar el modelo preentrenado GPT-2 a la tarea espećıfica

de generación de recetas, se introdujeron tokens especiales que delimitan expĺıcitamente

la estructura del texto. Estos tokens, definidos como frases de control en minúsculas y en-

cerradas entre corchetes angulares (por ejemplo, “ <token >”), actúan como marcadores

semánticos que orientan al modelo durante el proceso de entrenamiento y generación.

Para este trabajo de investigación, cada receta inicia con el token

“<|startoftext|>”, seguido por la secuencia correspondiente a los ingredientes y pos-

teriormente por las instrucciones de preparación. Finalmente, se incorpora el token de

cierre “<|endoftext|>”. La inclusión de estos delimitadores personalizados tiene como

finalidad facilitar la comprensión y reproducción de la estructura formal de una receta

por parte del modelo, promoviendo aśı una generación más coherente y estructurada del

contenido.

En la Tabla 3.2 se puede observar cada uno de los tokens especiales definidos,

los cuales desempeñan un papel fundamental en la delimitación de la estructura de las

recetas.

Tabla 3.2
Tokens de control personalizados en GPT-2

Token Descripción

“<|startoftext|>” Inicio del texto de la receta
“<|endoftext|>” Fin del del texto de la receta
“<|unknown|>” Etiqueta que se refiere a un token desconocido

“<|pad|>” Etiqueta que se refiere a un token de padding (relleno)

Nota: Fuente propia.
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En la Figura 3.11, se puede observar, el resultado de la preparación y estructura-

ción de las recetas con los tokens de control para entrenar el modelo y posterior generación

de recetas.

Figura 3.11
Ejemplo de una receta con tokens de control personalizados

Nota: Fuente propia.

3.6.2. Selección del modelo

Para el presente trabajo de investigación se emplea el modelo GPT-2 preentrenado

para el idioma español, espećıficamente la variante DeepESP/gpt2-spanish3.

DeepESPgpt2-spanish, este modelo utilizado corresponde a una arquitectura de

generación de lenguaje entrenada exclusivamente con textos en español. Su entre-

namiento se realizó sobre un corpus de 11.5GB, compuesto por 3.5GB de art́ıculos

de Wikipedia y 8GB de textos narrativos, que incluyen cuentos, teatro, poeśıa y

ensayos.

3.6.3. Partición del dataset

Para el proceso de entrenamiento, el dataset de recetas fue dividido en dos subcon-

juntos: un 92 % se destinó al conjunto de entrenamiento, mientras que el 8 % restante se

utilizó como conjunto de prueba (test set). Esta partición permitió evaluar el desempeño

del modelo sobre datos no vistos durante el aprendizaje, garantizando aśı una medición

más objetiva de su capacidad de generalización.

3https://huggingface.co/DeepESP/gpt2-spanish
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3.6.4. Tokenización

Para la tarea de tokenización se utilizó el modelo GPT2 TokenizerFast de la bi-

blioteca Transformers de Hugging Face. En esta etapa, se incorporaron tokens especiales

personalizados, tal como se muestra en la Tabla 3.2, con el objetivo de proporcionar al

modelo preentrenado un contexto estructurado y controlado sobre cada receta presente

en el dataset. Estos tokens delimitan expĺıcitamente las secciones fundamentales de una

receta, como los ingredientes y las instrucciones, facilitando aśı la comprensión de su

formato por parte del modelo.

Dado que el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento espećıfico difiere

significativamente del corpus con el que fue preentrenado el modelo GPT-2, el proceso de

tokenización cumple un rol crucial al permitir que el modelo interprete y genere recetas

de manera coherente y conforme a la estructura esperada.

Sin embargo, se identificó una limitación durante este proceso: algunos ingredientes

menos comunes, ausentes en el vocabulario original del modelo, fueron descompuestos

en subpalabras durante la tokenización. Esta fragmentación puede afectar levemente la

calidad de la generación si no se maneja adecuadamente en etapas posteriores.

Cabe destacar que el modelo GPT-2 admite un máximo de 1024 tokens por se-

cuencia de entrada. En este trabajo, se optó por concatenar todas las recetas del dataset

en una única secuencia de texto, utilizando los tokens especiales para separar cada receta.

Esta estrategia permitió aprovechar eficientemente el contexto disponible por el modelo,

manteniendo la coherencia estructural a lo largo de todo el corpus.
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3.6.5. Fine Tuning

Como se mencionó anteriormente, en este trabajo de investigación se emplea

el modelo preentrenado GPT-2 para el idioma español, espećıficamente la variante

DeepESP/gpt2-spanish. Se llevará a cabo un proceso de ajuste fino (fine-tuning) sobre

los hiperparámetros de la red neuronal con el fin de adaptar el modelo a nuestro conjunto

de datos y permitir, posteriormente, la generación automática de recetas representativas

de la gastronomı́a peruana.

3.6.6. Implementación del modelo y entrenamiento

Una vez tokenizado el conjunto de datos, este fue cargado en el modelo GPT-2

para proceder con el proceso de entrenamiento.

3.6.7. Recursos para el entrenamiento

En esta sección se describen las herramientas y tecnoloǵıas empleadas durante

la implementación y entrenamiento del modelo generador de recetas de la gastronomı́a

peruana:

Pytorch, si bien el modelo GPT-2 fue entrenado utilizando el framework Tensorflow,

para este trabajo de investigación se hizo uso del framework Pytorch.

Google colab, el desarrollo del proyecto de investigación se realizó en la plataforma

de google colab, donde se hizo uso de servidores gpu para todo el desarrollo del

proyecto preprocesamiento, exploración del dataset, entrenamiento y pruebas.

Hugging face transformer, es una biblioteca que proporciona una variedad de mo-

delos pre entrenados para distintas tareas, es de acceso libre.
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3.6.8. Entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo, como se mencionó anteriormente, se adoptaron

dos enfoques diferenciados. El primero corresponde al entrenamiento estándar, mientras

que el segundo se refiere al entrenamiento con NER. Ambos enfoques utilizan los mismos

parámetros de entrada, con una diferencia fundamental: en el enfoque NER, además

de la lista completa de ingredientes, se incorpora una entrada adicional que contiene

únicamente las entidades de tipo FOOD, extráıdas previamente mediante el modelo NER

personalizado.

La inclusión expĺıcita de estas entidades permite al modelo establecer una relación

más directa entre los ingredientes y las instrucciones generadas, lo cual favorece la cohe-

rencia y relevancia del contenido producido. Este enfoque busca mejorar la capacidad del

modelo para generar instrucciones ajustadas a los ingredientes clave, promoviendo una

mayor fidelidad en la estructura y lógica de las recetas.
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Caṕıtulo 4

Resultados

En esta sección se presentan los resultados obtenidos a partir del ajuste fino del

modelo GPT-2 y sus variaciones, aśı como del modelo personalizado de reconocimiento

de entidades nombradas (NER) para la extracción de entidades food a partir de la lista

de ingredientes. Se analizaron cuatro configuraciones: GPT-2 Base, GPT-2 con ajuste

fino (fine-tuning), GPT-2 Base + NER y GPT-2 con ajuste fino + NER.

Para evaluar el rendimiento del modelo NER personalizado, se emplearon las

métricas de precision, recall y F1-score. Por otro lado, la calidad de la generación de

texto de las 4 variantes del modelo GPT-2 fue evaluada mediante las métricas BLEU,

BERTScore y COMET. Asimismo, en esta sección se presentan los resultados obtenidos

a partir de la evaluación realizada por los usuarios sobre la generación de recetase las 4

variantes del modelo GPT-2 a la gastronomı́a peruana.

4.1. Resultados del modelo personalizado de recono-

cimiento de entidades nombradas (NER)

Cualitativo: En esta etapa, se implementa el modelo personalizado de reconocimien-

to de entidades nombradas (NER), previamente entrenado con la categoŕıa FOOD,
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con el objetivo de identificar automáticamente los ingredientes dentro de listas tex-

tuales. En la Figura 4.1, se muestra un ejemplo del resultado obtenido, donde se

visualiza el proceso de extracción y anotación de las entidades food identificadas en

cada entrada de la lista de ingredientes. Este procedimiento permite validar la ca-

pacidad del modelo para reconocer ingredientes de manera estructurada, facilitando

su posterior procesamiento y uso en la generación de las recetas.

Figura 4.1
Extracción de entidades FOOD a partir de la lista de ingredientes

Nota: Fuente propia.

Cuantitativo: En la Tabla 4.1, se muestra los resultados cuantitativos obtenidos por

el modelo personalizado de reconocimiento de entidades nombradas (NER) en la

tarea de identificación de entidades de tipo FOOD. Las métricas utilizadas para

medir el rendimiento fueran precision, recall y f1-score. El modelo alcanzó un valor

de precisión de 0.902, un recall de 0.900 y un f1-score de 0.903.
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Tabla 4.1
Desempeño del modelo NER en la extracción de entidades FOOD

precision recall f1-score

0.902 0.900 0.903

Nota: Fuente propia.

4.2. Evaluación del modelo GPT-2 y sus variaciones

Con el objetivo de evaluar el desempeño del modelo GPT-2 y sus variantes en la ta-

rea de generación de recetas de la gastronomı́a peruana, se emplearon las métricas BLEU,

BERT-Score y COMET. Estas métricas permiten analizar la calidad del texto generado

desde distintas perspectivas, como la correspondencia léxica, la similitud semántica y la

adecuación contextual.

4.2.1. Formato ejemplo de receta base utilizada para comparar

con las recetas generadas

Ingredientes:

½ kilo de pechugas de pollo deshuesadas

¼ taza de aceite vegetal

2 cebollas medianas

½ cucharada de ajo molido

2 aj́ıes molidos

1 cucharada de palillo

½ taza de caldo de pollo
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2 tazas de papa

1 cucharada de jugo de limón

1 ½ 2 cucharadas de hierba buena

sal

pimienta

pizca de comino

Instrucciones:

1. calentar el aceite en una olla mediana

2. agregar la cebolla y fréır a fuego medio hasta que esté suave

3. incorporar los ajos aj́ı molido y palillo

4. mezclar y cocinar un minuto más

5. sazonar con sal pimienta y comino al gusto

6. agregar el caldo de pollo pollo y papa pelada en cuadrados

7. llevar a hervir a fuego medio hasta que el pollo y las papas estén cocidos

8. agregar la hierba buena jugo de limón y mezclar

9. rectificar la sazón

10. servir con arroz blanco



60

4.2.2. Métrica BLEU

Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) permite cuantificar la calidad de un

texto generado a partir de la comparación con frases de referencia. En este caso, se

comparó ground truth recipe (receta base) con la receta generada por el modelo: GPT-2

Base, GPT-2+Ajuste fino (fine-tunning), GPT-2 Base+NER y GPT-2+Ajuste fino (fine-

tunning)+NER (recetas generadas por cada modelo se visualiza en anexos A). En la

Tabla 4.2 se presentan los valores obtenidos mediante la métrica BLEU.

Tabla 4.2
Valores obtenidos con la métrica BLEU para las cuatro variantes del modelo GPT-2

Modelo Valores

GPT-2 Base 0,1575
GPT-2+Ajuste fino(fine-tunning) 0,3239

GPT-2 Base+NER 0,0894
GPT-2+Ajuste fino(fine-tunning)+NER 0,1980

Nota: Fuente propia.

4.2.3. Métrica BERTScore

BERTScore es una métrica que permite evaluar la calidad semántica de un

texto generado mediante la comparación contextual entre la receta de referencia

(ground truth recipe) y la receta generada por los modelos: GPT-2 Base, GPT-2 con

ajuste fino (fine-tuning), GPT-2 Base + NER y GPT-2 con ajuste fino + NER. A di-

ferencia de métricas tradicionales como BLEU, BERTScore se basa en representaciones

vectoriales contextualizadas, lo que permite una comparación más precisa del significado

de las palabras y frases (Zhang et al., 2020).

En la Tabla 4.3 se presentan los valores obtenidos mediante la métrica BERTScore

para cada una de las variantes del modelo (las recetas generadas se visualizan en el Anexo
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A).

Tabla 4.3
Valores obtenidos con la métrica BERTScore para las cuatro variantes del modelo
GPT-2

Modelo Valores

GPT2 Base 0,6638
GPT2+Fine-tunning 0,8017
GPT2 Base+NER 0,6020

GPT2+Fine-tunning + NER 0,7407

Nota: Fuente propia.

4.2.4. Métrica COMET

La métrica COMET es una métrica de evaluación automática basada en modelos

de aprendizaje profundo que considera tanto la fluidez como la adecuación semántica del

texto generado respecto a una referencia. A diferencia de métricas tradicionales como

BLEU, COMET utiliza representaciones contextuales y un modelo entrenado para pre-

decir juicios humanos de calidad, lo que la convierte en una herramienta robusta para

evaluar generación de texto (Rei et al., 2020).

En este estudio, se comparó la receta base (ground truth recipe) con las recetas

generadas por los modelos: GPT-2 Base, GPT-2 con ajuste fino (fine-tuning), GPT-2

Base + NER y GPT-2 con ajuste fino + NER. En la Tabla 4.4 se presentan los valores

obtenidos mediante la métrica BERTScore para cada una de las variantes del modelo (las

recetas generadas se visualizan en el Anexo A).
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Tabla 4.4
Valores obtenidos con la métrica COMET para las cuatro variantes del modelo GPT-2

Modelo Valores

GPT2 Base 0,3440
GPT2+Fine-tunning 0,5305
GPT2 Base+NER 0,3034

GPT2+Fine-tunning + NER 0,4650

Nota: Fuente propia.

4.3. Comparación de Desempeño entre Variantes del

Modelo GPT-2 en la Generación de Recetas

La Tabla 4.5 presenta los resultados obtenidos por las cuatro variantes del mode-

lo GPT-2 en la tarea de generación de recetas de la gastronomı́a peruana. Las variantes

evaluadas son: GPT-2 Base, GPT-2 con ajuste fino (fine-tuning), GPT-2 Base con extrac-

ción de entidades nombradas tipo food (NER), y GPT-2 con ajuste fino + NER. Estas

configuraciones fueron evaluadas utilizando las métricas automáticas BLEU, BERTScore

y COMET, ampliamente empleadas en tareas de evaluación de generación de lenguaje

natural.

Los resultados indican que la variante GPT-2 con ajuste fino sin NER alcanza el

mejor rendimiento en todas las métricas consideradas, con especial destaque en BERTS-

core (0,8017) y COMET (0,5305), lo que evidencia una mayor fluidez y calidad semántica

en las recetas generadas. En contraste, el modelo GPT-2 Base + NER obtuvo los valores

más bajos, especialmente en BLEU (0,0894), lo que sugiere que la incorporación de en-

tidades reconocidas sin un ajuste fino previo no es suficiente para mejorar el desempeño

del modelo en tareas de generación de texto.
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Tabla 4.5
Comparación del desempeño de las variantes del modelo GPT-2 en la generación de
recetas, evaluadas mediante las métricas BLEU, BERTScore y COMET

Modelo BLEU BERT-Score COMET

GPT2 Base 0,1575 0,6638 0,3440

GPT2+Fine-tunning 0,3239 0,8017 0,5305

GPT2 Base+NER 0,0894 0,6020 0,3034

GPT2+Fine-tunning + NER 0,1980 0,7407 0,4650

Nota: Fuente propia.

La Figura 4.2 presenta una comparación visual del rendimiento de las distintas

variantes del modelo GPT-2 en la tarea de generación de recetas de la gastronomı́a

peruana. Los modelos fueron evaluados mediante tres métricas ampliamente utilizadas

en la evaluación de generación de texto: BLEU, BERTScore y COMET.

Los resultados muestran que la variante GPT-2 con ajuste fino (fine-tuning) al-

canza los puntajes más altos en las tres métricas, evidenciando una mejor capacidad

del modelo para generar recetas coherentes, relevantes y semánticamente similares a las

recetas de referencia. Le sigue la variante GPT-2 con ajuste fino + NER, que también

muestra un rendimiento elevado, aunque ligeramente inferior. En contraste, la varian-

te GPT-2 Base con NER supera marginalmente al modelo GPT-2 Base, que obtuvo el

desempeño más bajo en todas las métricas.

Estos hallazgos refuerzan la importancia del ajuste fino sobre datos espećıficos del

dominio culinario peruano, al permitir que el modelo aprenda patrones más relevantes

para la tarea, mejorando aśı la coherencia y la calidad del texto generado.
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Figura 4.2
Comparación visual del desempeño de las variantes del modelo GPT-2 en la generación
de recetas, evaluadas mediante las métricas BLEU, BERTScore y COMET

Nota: Fuente propia

4.4. Evaluación del modelo con usuarios

Para evaluar la percepción de los usuarios sobre las recetas generadas, se elaboró

un formulario en el que se les pidió identificar si una receta hab́ıa sido creada por un

humano o por un computador. Se utilizaron 10 recetas seleccionadas aleatoriamente: 5

extráıdas del conjunto de entrenamiento (train) y 5 generadas por el modelo entrenado

con y sin NER. Las recetas creadas por humanos y por el modelo fueron distribuidas de

forma aleatoria en el formulario.

A continuación, se presentan los resultados y el análisis detallado de la evaluación

obtenida a partir de la encuesta.
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4.4.1. Resultados de la evaluación obtenida

En la Tabla 4.6 se presenta un resumen de los resultados obtenidos a partir de la

evaluación realizada por los usuarios respecto a la identificación de las recetas, indicando

si consideraron que fueron generadas por un humano, por un computador o si no lograron

diferenciarlas.

En total, participaron 18 personas en la encuesta, cuyas informaciones personales

fueron debidamente anonimizadas. A continuación, se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 4.6
Resultados de la evaluación de usuarios de las 10 recetas

Nro Generada Humano (%) Computador (%) No se diferencia (%)

Receta 1 Humano 72.2 % 11.1 % 16.7 %
Receta 2 Computador 38.9 % 33.3 % 27.8 %
Receta 3 Computador 27.8 % 44.4 % 27.8 %
Receta 4 Humano 50 % 11.1 % 38.9 %
Receta 5 Computador 38.9 % 33.3 % 27.8 %
Receta 6 Humano 44.4 % 22.2 % 33.3 %
Receta 7 Computador 55.6 % 27.8 % 16.7 %
Receta 8 Humano 50 % 5.6 % 44.4 %
Receta 9 Humano 44.4 % 27.8 % 27.8 %
Receta 10 Computador 44.4 % 16.7 % 38.9 %

Nota: Fuente propia.
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4.4.2. Resumen general de resultados

En la Tabla 4.7 se presenta un resumen general de la evaluación, incluyendo el

número de usuarios que participaron en la encuesta, la cantidad de recetas generadas por

humanos y por computador, aśı como el porcentaje de aciertos en la identificación de

recetas como humanas, generadas por computador y no diferenciadas. En la Tabla 4.8 se

Tabla 4.7
Resumen general de la encuesta

Descripcion Valores

Número de usuarios participantes en la encuesta 18
Número total de recetas 10

Número de recetas generadas por humanos 5
Número de recetas generadas por computador 5

Porcentaje de recetas identificadas como generadas por humanos 52.2 %
Porcentaje de recetas identificadas como generadas por computador 41.12 %

Nota: Fuente propia.

presentan los porcentajes de aciertos en los casos en que las recetas fueron correctamente

identificadas como generadas por un humano o por un computador. Asimismo, se mues-

tran los porcentajes de error, es decir, cuando una receta generada por un humano fue

clasificada incorrectamente como generada por un computador, o viceversa. También se

incluye el porcentaje de casos en los que los usuarios no lograron diferenciar si la receta

hab́ıa sido creada por un humano o por un computador.

Tabla 4.8
Resumen porcentaje de aciertos

% Humano % Computador % No diferencia

Humano 52.20 % 15.56 % 32.24 %
Computador 31.10 % 41.12 % 27.78 %

Nota: Fuente propia.
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Caṕıtulo 5

Análisis de resultados

5.1. Resultados offline y con usuarios

5.1.1. Análisis comparativo del desempeño de los modelos

Los resultados presentados en la Tabla 4.5 y la Figura 4.2, permiten evidenciar

diferencias sustanciales en el rendimiento de las distintas variantes del modelo GPT-2 en

la tarea de generación de recetas. En particular, el modelo GPT-2 con ajuste fino (fine-

tuning) se destaca de forma consistente al obtener los puntajes más altos en las métricas

BLEU, BERTScore y COMET, lo cual sugiere una mayor capacidad del modelo para

producir recetas más coherentes, gramaticalmente correctas y semánticamente alineadas

con las referencias humanas.

Por otro lado, la incorporación del modelo de reconocimiento de entidades nombra-

das (NER) sobre el modelo base (GPT-2 Base + NER) no muestra mejoras significativas

en el rendimiento, e incluso reduce los puntajes en algunas métricas. Esto puede deberse a

que la extracción de entidades por śı sola no es suficiente para enriquecer la generación de

texto si no está acompañada de un proceso de ajuste fino que permita al modelo integrar

de manera efectiva dicha información en la estructura semántica del contenido generado.
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Asimismo, la combinación de ajuste fino + NER presenta mejoras intermedias,

aunque no logra superar al modelo con solo ajuste fino. Este comportamiento sugiere

que, si bien NER puede aportar información útil, su integración debe realizarse cuidado-

samente para no introducir ruido o desbalance en el modelo.

En conjunto, los resultados confirman que el proceso de ajuste fino sobre datos

espećıficos del dominio (en este caso, recetas peruanas) es el factor que más contribuye a

mejorar la calidad del texto generado. Esta observación respalda la hipótesis de que adap-

tar modelos de lenguaje general a contextos espećıficos puede aumentar significativamente

su desempeño y utilidad práctica.

5.1.2. Análisis de resultados de la evaluación con usuarios

De acuerdo con los porcentajes presentados en la Tabla 4.8, se observa que más

de la mitad de los usuarios lograron identificar correctamente las recetas generadas por

humanos. Este resultado sugiere que los participantes poseen cierto nivel de experiencia

en el ámbito culinario. La Figura 5.1 complementa esta información al mostrar que 17

de los 18 encuestados cocinan con alguna frecuencia, ya sea porque les gusta, lo hacen

ocasionalmente o por obligación. Solo un pequeño porcentaje 5.5 % indicó que no le gusta

cocinar.

Asimismo, en la Figura 5.2 se detallan los motivos por los cuales los usuarios

cocinan. Entre las razones más frecuentes se encuentran el gusto por la comida preparada

en casa, el hábito de cocinar durante los fines de semana o cuando se dispone de tiempo, y

la necesidad de seguir dietas restringidas. No obstante, también se evidencia la presencia

de participantes que no saben cocinar, aśı como de personas que, aunque disfrutan de la

actividad, no disponen del tiempo necesario debido a compromisos laborales.
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Figura 5.1
Preferencia de los usuarios por la actividad de cocinar

Nota: Fuente propia

Figura 5.2
Motivos por los que los usuarios cocinan o no cocinan

Nota: Fuente propia

En la Tabla 4.8, los resultados reflejan la capacidad de los usuarios para identificar

correctamente el origen de las recetas (humano o computador). En el caso de las recetas

realmente generadas por humanos, el 52.20 % fue identificado correctamente como tal,

mientras que el 15.56 % fue erróneamente atribuido a un computador, y el 32.24 % de los

participantes no logró diferenciar su origen.

Por otro lado, para las recetas generadas por el computador, el 41.12 % fue correc-

tamente identificado, mientras que el 31.10 % fue confundido con recetas humanas, y el
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27.78 % no pudo ser clasificado por los usuarios.

Estos resultados sugieren que, aunque las recetas humanas tienden a ser recono-

cidas con mayor precisión, las recetas generadas por el modelo GPT-2 con ajuste fino,

alcanzan un nivel de naturalidad suficientemente alto como para inducir confusión. El

porcentaje significativo de respuestas “No diferencia” en ambos casos indica que la fron-

tera entre lo humano y lo generado automáticamente no siempre es evidente para los

usuarios, lo cual puede ser interpretado como una señal positiva respecto al desempeño

del modelo generador.
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Conclusiones

Se construyó un conjunto de datos representativo de la gastronomı́a peruana en

idioma español, mediante la recopilación de recetas provenientes de diversas regiones

del páıs.

El preprocesamiento del conjunto de datos se llevó a cabo de forma semiautomática,

combinando etapas manuales con funciones programadas para la estandarización

de los registros. Este proceso permitió depurar y homogeneizar la información, lo

que resultó en un conjunto final de 1,440 recetas, caracterizado por una mayor

consistencia y calidad.

Se implementaron técnicas personalizadas de reconocimiento de entidades nom-

bradas (NER) utilizando la biblioteca spaCy, entrenadas con etiquetas diseñadas

espećıficamente para el dominio de la gastronomı́a peruana. El modelo resultante

permitió la extracción automatizada y precisa de ingredientes relevantes, clasifica-

dos como entidades del tipo FOOD.

Se seleccionó el modelo de lenguaje preentrenado GPT-2, al cual se aplicaron técni-

cas de ajuste fino (fine-tuning) con el objetivo de adaptarlo a la tarea de generación

de recetas en el ámbito de la gastronomı́a peruana. Para su evaluación, se conside-

raron cuatro configuraciones:

• GPT-2 Base,

• GPT-2 con ajuste fino (fine-tuning),
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• GPT-2 Base con reconocimiento de entidades nombradas (NER) y

• GPT-2 con ajuste fino (fine-tuning) más NER.

La variante con ajuste fino obtuvo un desempeño notablemente superior frente a

las demás, como lo evidencian las métricas BLEU, BERTScore y COMET, que

reflejaron mejoras significativas en coherencia sintáctica, adecuación semántica y

similitud contextual respecto a las recetas de referencia.

Se evaluaron cuatro variantes del modelo GPT-2: la versión base, la base con in-

corporación de reconocimiento de entidades (NER), la versión con ajuste fino (fine-

tuning) y la combinación de ajuste fino con NER. Para ello, se emplearon métricas

automáticas (BLEU, BERTScore y COMET), con el objetivo de medir la calidad

sintáctica, semántica y contextual de las recetas generadas. Los resultados demos-

traron que el modelo con ajuste fino obtuvo el mejor desempeño global (BLEU =

0,3239; BERTScore = 0,8017; COMET = 0,5305), destacando por su coherencia y

adecuación al dominio de la gastronomı́a peruana. En comparación, el modelo base

mostró un rendimiento significativamente inferior, mientras que la integración de

NER sin ajuste fino no aportó mejoras relevantes. La variante que combinó ajuste

fino con NER presentó un desempeño intermedio, lo que confirma que el ajuste fino

fue el principal factor que contribuyó a la mejora en la generación de recetas.

Por otro lado, la validación con usuarios reveló que el 31,10 % de las recetas genera-

das fueron percibidas como creadas por humanos, y en el 27,78 % de los casos no se

pudo distinguir su origen, lo que sugiere un alto nivel de naturalidad en los textos

producidos por el modelo.
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Recomendaciones

A partir de la experiencia adquirida durante la realización de este proyecto de

investigación, se proponen las siguientes recomendaciones, con el objetivo de orientar a

futuros investigadores interesados en desarrollar trabajos similares:

Incrementar el número de recetas en el conjunto de datos, con el propósito de

mejorar la capacidad del modelo para generalizar y generar recetas más variadas y

representativas.

Emplear herramientas basadas en inteligencia artificial para automatizar el proceso

de web scraping de recetas de la gastronomı́a peruana, con el objetivo de agilizar

la recolección de datos y mejorar la eficiencia en la construcción del corpus.

Contar con un equipo que disponga de unidad de procesamiento gráfico (GPU)

para facilitar el entrenamiento eficiente del modelo y realizar experimentos en menor

tiempo.

Sustituir o complementar la limpieza manual del conjunto de datos por procesos

automatizados mediante herramientas de inteligencia artificial, como ChatGPT,

con el fin de reducir significativamente el tiempo de procesamiento y asegurar una

mayor coherencia, calidad textual y estructuración adecuada de las recetas.

Ampliar el número de participantes en la evaluación con usuarios, considerando

diversos perfiles (edad, conocimientos culinarios, uso de tecnoloǵıa), para obtener

una perspectiva más representativa sobre la calidad de las recetas generadas.
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Trabajos futuros

A partir de los resultados obtenidos y las limitaciones observadas en el desarrollo

de este trabajo, se identifican diversas oportunidades para ampliar y mejorar la investiga-

ción en futuras etapas. Estas posibles ĺıneas de trabajo permitiŕıan fortalecer el enfoque

propuesto, aśı como explorar nuevas aplicaciones y adaptaciones del modelo.

Extensión del modelo a dietas espećıficas: Adaptar el modelo para generar rece-

tas peruanas compatibles con distintas necesidades alimentarias, como dietas keto,

veganas, sin gluten o bajas en carbohidratos. Esto permitiŕıa diversificar la utili-

dad del sistema y atender a un público más amplio con restricciones o preferencias

nutricionales.

Desarrollo de generación controlada de recetas: Diseñar un sistema que permita

generar recetas personalizadas a partir de parámetros espećıficos definidos por el

usuario, tales como ingredientes disponibles, tipo de dieta, tiempo de preparación

o nivel de dificultad. Esta funcionalidad aumentaŕıa la flexibilidad y utilidad del

modelo en contextos prácticos.

Aplicaciones prácticas como asistentes de cocina: Integrar el modelo en aplicaciones

móviles o asistentes virtuales orientados a la cocina, que puedan ofrecer sugerencias

de recetas, pasos de preparación guiados o recomendaciones personalizadas según

las preferencias del usuario y los ingredientes disponibles en casa.

Adaptación del enfoque a otras cocinas regionales: Aplicar el enfoque desarrollado
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a otras gastronomı́as locales de América Latina, como las de Chile, Bolivia y otros

páıses hispanohablantes. Esto permitiŕıa evaluar la portabilidad del modelo y su

capacidad de adaptación cultural y lingǘıstica a distintas tradiciones culinarias.

Explorar otros modelos de lenguaje diseñados espećıficamente para el idioma es-

pañol: Se propone investigar el uso de modelos entrenados exclusivamente en es-

pañol, como MarIA, desarrollado por el Barcelona Supercomputing Center. Este

tipo de modelos, al estar adaptados lingǘıstica y culturalmente, podŕıan mejorar la

fluidez, coherencia y adecuación de la generación de recetas.
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Anexo A – Recetas generadas por el

modelo GPT2 y variaciones

A.1 Receta generada por el modelo GPT2 Base

Ingredientes:

½ kilo de pechugas de pollo deshuesadas

¼ taza de aceite vegetal

2 cebollas medianas

½ cucharada de ajo molido

2 aj́ıes molidos

1 cucharada de palillo

½ taza de caldo de pollo

2 tazas de papa

1 cucharada de jugo de limón

1½–2 cucharadas de hierba buena

Sal

Pimienta
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Pizca de comino

Instrucciones:

1. El aceite vegetal de pollo deshuesado y el ajo de pollo deshuesado son una parte

integral de la producción del aceite vegetal. Las hortalizas son muy finas y contienen

una mezcla de tomate, cebolla, cebolla, etc. , de la que se obtiene una gran cantidad

de aceite vegetal de la que se obtiene una gran cantidad de aceite vegetal.

2. En la receta se recomienda el aceite vegetal de pollo deshuesado.

3. El aceite vegetal de pollo deshuesado y el ajo de pollo deshuesado son un ingrediente

especial de la producción del aceite vegetal de pollo deshuesado.

4. Las verduras son muy finas y están muy ricas en aceite vegetal, pero también tienen

propiedades muy especiales.

5. Añadir el aceite vegetal de pollo deshuesado en el aceite vegetal de pollo deshuesado

y el ajo de pollo deshuesado es una receta muy popular en la cocina tradicional.

6. El aceite vegetal de pollo deshuesado y el ajo de pollo deshuesado son una receta

muy popular en la cocina tradicional de la cocina tradicional.

7. El aceite vegetal de pollo deshuesado es una receta muy popular en la cocina tra-

dicional.

8. En la receta se recomienda el aceite vegetal de pollo deshuesado.

9. En la receta se recomienda el aceite vegetal de pollo deshuesado.

10. El aceite vegetal de pollo deshuesado es un ingrediente especial del aceite vegetal

de pollo deshuesado, que se suele reservar en la cocina tradicional.
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11. El aceite vegetal de pollo deshuesado es un ingrediente especial en la cocina tradi-

cional de la cocina tradicional.

12. La cebolla deshuesada es una receta muy popular en la cocina tradicional de la

cocina tradicional.

13. El aceite vegetal de pollo deshuesado es una receta muy popular en la cocina tra-

dicional de la cocina tradicional.

14. En la receta se recomienda el aceite vegetal de pollo deshuesado, la cebolla deshue-

sada y el ajo deshuesado.

15. En la receta se recomienda el aceite vegetal de pollo deshuesado.
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A.2 Receta generada por el modelo GPT2+Ajuste

fino(fine-tunning)

Ingredientes:

½ kilo de pechugas de pollo deshuesadas

¼ taza de aceite vegetal

2 cebollas medianas

½ cucharada de ajo molido

2 aj́ıes molidos

1 cucharada de palillo

½ taza de caldo de pollo

2 tazas de papa

1 cucharada de jugo de limón

1½–2 cucharadas de hierba buena

sal

pimienta

pizca de comino

Instrucciones:

1. Poner a hervir el pollo deshuesado en una olla mediana y gruesa
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2. Cuando esté cocido añadir el aceite y la cebolla a la olla y dejar que se cocine a

fuego lento

3. Agregar el ajo el aj́ı molido y el palillo

4. Remover todo hasta que el pollo esté cocido

5. Agregar la papa cortada en trozos y el caldo que sobró de la olla

6. Dejar que se enfŕıe y licuar

7. Servir en un plato hondo con arroz blanco y papas sancochadas
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A.3 Receta generada por el modelo GPT2 Base+NER

Ingredientes:

Hierba buena

Cebollas

jugo limón

Pimienta

Aceite vegetal

Comino

Palillo

Aj́ıes molidos

Papa

Ajo molido

Caldo pollo

Pechugas pollo

Sal

Instrucciones:

1. Coloca el pollo en un plato y cocine los huevos con un tenedor.

2. Coloque el pollo en un plato y cocine los huevos con la cebolla.

3. Coloque el pollo en un plato y cocine los huevos con el tenedor.
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4. Coloque los huevos en un plato y cocine los huevos con el tenedor.

5. Coloque los huevos en un plato y cocine los huevos con el tenedor.

6. Coloque los huevos en un plato y cocine los huevos con el tenedor.

7. Coloque los huevos en un plato y cocine los huevos con el tenedor.
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A.4 Receta generada por el modelo GPT2+Ajuste

fino(fine-tunning)+NER

Ingredientes:

Hierba buena

Cebollas

jugo limón

Pimienta

Aceite vegetal

Comino

Palillo

Aj́ıes molidos

Papa

Ajo molido

Caldo pollo

Pechugas pollo

Sal

Instrucciones:

1. Cortar en trozos la cebolla en brunoise

2. sazonar con sal pimienta blanca y 1 cucharada de ajo molido
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3. añadir el caldo y dejar que se cocine a fuego medio

4. cuando empiece a hervir el aceite añadir la cebolla picada y dejar que se cocine por

5 minutos

5. pasado el tiempo retirar la cebolla y el tomate que no se queme

6. agregar el ajo molido pimienta cominoy y dejar que se cocine por 5 minutos

7. añadir el tomate picado y dejar que se cocine por 2 minutos

8. pasado el tiempo rectifica la sal añadir el caldo la crema de tomate y el perejil

9. añadir la crema de tomate y dejar cocinar por 5 minutos

10. servir el aliño de pollo peruano acompañando con arroz blanco y rodajas de tomate
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Anexo B – Recetas utilizadas en el

formulario de evaluación con usuarios
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