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Resumen

Este proyecto tiene como objetivo el disefio y desarrollo de un médulo de conversion de texto
a voz (TTS) para el asistente robotico Volk, creado en la Catedra UNESCO Tecnologias de
Apoyo para la Inclusion Educativa de la Universidad Politécnica Salesiana (UPS). La meta fue
clonar una voz que sea clara, natural y empética, adecuada para aplicaciones educativas y
personalizadas. Para ello, se emplean técnicas avanzadas de redes neuronales profundas para
generar una voz fluida, adaptable y de alta calidad. A diferencia de los métodos tradicionales,
gue dependen de fragmentos pregrabados, este enfoque permite la clonacion de voz, ofreciendo
una identidad vocal Unica, coherente y empdtica para el asistente robético Volk.

La metodologia utilizada para guiar el analisis de datos en este médulo es CRISP-DM, que
sigue un enfoque estructurado dividido en varias fases: andlisis de datos, preparacion,
modelado, evaluacion e implementacion. El desarrollo del mddulo, por otro lado, se gestiond
mediante la metodologia Scrum, que permitié una ejecucion agil y colaborativa, asegurando
que cada etapa del proceso contribuya de manera significativa a la creacion de un sistema
eficiente, funcional y alineado con los requisitos técnicos y las expectativas de los usuarios.

Este sistema esté orientado a trabajar en espafiol de Latinoamérica, adaptando la prosodia y las
caracteristicas linglisticas necesarias para una sintesis de voz precisa y culturalmente relevante.
El resultado es una solucidn accesible y eficiente que mejora la interaccion de los usuarios con
la tecnologia, cumpliendo con los objetivos de naturalidad y empatia requeridos en diversas
aplicaciones.

Palabras clave: conversion de texto a voz (TTS), asistente robético, CRISP-DM,
machine learning, Scrum.



Abstract

This project aims to design and develop a text-to-speech (TTS) module for the Volk robotic
assistant, created at the UNESCO Chair in Assistive Technologies for Educational Inclusion at
the Salesian Polytechnic University (UPS). The goal was to clone a voice that is clear, natural
and empathetic, suitable for educational and personalized applications. To do this, advanced
deep neural network techniques are employed to generate a fluid, adaptive and high quality
voice. Unlike traditional methods, which rely on pre-recorded fragments, this approach enables
voice cloning, providing a unique, coherent and empathetic voice identity for the Volk robotic
assistant.

The methodology used to guide the data analysis in this module is CRISP-DM, which follows
a structured approach divided into several phases: data analysis, preparation, modeling,
evaluation and implementation. The development of the module, on the other hand, was
managed using the Scrum methodology, which allowed an agile and collaborative execution,
ensuring that each stage of the process contributes significantly to the creation of an efficient,
functional system aligned with technical requirements and user expectations.

This system is oriented to work in Latin American Spanish, adapting the prosody and linguistic
characteristics necessary for an accurate and culturally relevant speech synthesis. The result is
an accessible and efficient solution that improves user interaction with technology, meeting the
objectives of naturalness and empathy required in various applications.

Keys words: text-to-speech (TTS), robotic assistant, CRISP-DM, machine learning,
Scrum.
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l. Introduccion.

La conversion de texto a voz (TTS) es una tecnologia fundamental para mejorar la interaccion
entre las personas y los sistemas automatizados, permitiendo una comunicacién mas natural y
efectiva. El asistente robotico Volk, desarrollado por la Universidad Politécnica Salesiana
(UPS), busca integrar una voz sintética que, ademas de ser comprensible y funcional, cumpla
con los estandares de naturalidad y empatia necesarios para aplicaciones en entornos educativos
y asistencias personalizadas. Este proyecto tiene como objetivo el disefio y desarrollo de dicho
sistema, adaptado a las caracteristicas y necesidades especificas del usuario.

Es asi, que este documento aborda los fundamentos y el proceso de desarrollo del sistema,
comenzando con el analisis del problema y los objetivos generales y especificos. Se profundiza
en aspectos teoricos clave, como la conversion de texto a voz, la importancia de la prosodia en
TTSy el uso de un dataset propio en espafiol de Latinoamérica. También se detalla el enfoque
metodoldgico adoptado, que combina el modelo CRISP-DM para la gestion de datos y la
metodologia Scrum para la gestion iterativa del desarrollo, con la inclusion de tecnologias como
redes neuronales recurrentes, transformadores y procesamiento del lenguaje natural (PLN).

Seguidamente, para el desarrollo se incluyo la seleccion de herramientas, la configuracion del
entorno de trabajo y la recopilacion de datos necesarios para entrenar el modelo TTS. Ademas,
se implementd un sistema ajustado a las caracteristicas prosddicas del espafiol de
Latinoamérica, considerando factores como la entonacion, el ritmo y la modulacion de la voz.

Este documento tiene la estructura que se indica a continuacion: la Seccién Il aborda el
problema que motiva este trabajo, la Seccion 111 presenta los objetivos generales y especificos,
y la Seccién 1V detalla los fundamentos tedricos, incluyendo la conversion de texto a voz, la
prosodia en TTS y los fundamentos tecnoldgicos. EI Marco Metodoldgico se encuentra en la
Seccion 'V, mientras que los resultados, cronograma, presupuesto, conclusiones y
recomendaciones se desarrollan en las Secciones VI a IX, complementadas por referencias y
anexos en las Secciones X y XI.

1. Problema.

El desarrollo de interfaces naturales y fluidas entre humanos y maquinas es uno de los mayores
desafios en la inteligencia artificial, especialmente en el campo de los asistentes roboticos
(Morales et al., 2021). A pesar de los avances tecnoldgicos en la conversion de texto a voz
(TTS), persisten limitaciones en la capacidad de generar voces con entonacion y prosodia
adecuadas. Estos aspectos son cruciales para aproximar la interaccion con los robots a una
conversacion verdaderamente humana, lo cual es esencial para mejorar la efectividad de la
comunicacion y la satisfaccion del usuario. El asistente robdtico Volk, desarrollado por la
Universidad Politécnica Salesiana, requiere un sistema de TTS que no solo sea comprensible y



funcional, sino que también posea una voz que imite la modulacion humana, enfatizando
palabras, pausando adecuadamente y expresando emociones. Actualmente, este desafio afecta
principalmente a robots educativos y asistivos, limitando su efectividad y aceptacion.

La percepcion de los usuarios sobre la calidad de la interaccion con los asistentes robéticos
depende en gran medida de la calidad de la voz generada. La voz de los asistentes debe ir mas
alla de ser simplemente inteligible; debe ser natural y expresar la misma fluidez que una
conversacion entre personas (Gonzalez & Lopez, 2022). La dificultad radica en generar voces
que logren este nivel de naturalidad, ya que las tecnologias actuales de TTS enfrentan desafios
en cuanto a la entonacion y los acentos adecuados. Esto impacta negativamente la confianza
del usuario y la adopcion de estos sistemas, especialmente en entornos donde la comunicacion
efectiva es esencial, como en la educacion y la asistencia personalizada (Gémez et al., 2023).
Ademas, la falta de naturalidad también puede desmotivar a los usuarios a interactuar con los
robots, lo que limita su aplicacion en campos donde la empatia y la comprension son cruciales,
como en la asistencia a personas mayores 0 con necesidades especiales.

Con respecto al impacto potencial de este proyecto se extiende mas alla del asistente VVolk. Al
mejorar la conversion de texto a voz, se puede generar una comunicaciéon mas efectiva y
empatica, lo que aumentara la adopcion de estas tecnologias en diversos ambitos. Un sistema
de voz mas natural y comprensible también facilita la integracion de los robots en entornos
educativos y de asistencia diaria; areas en las que la interaccion humana es fundamental para
una experiencia exitosa. Ademas, la capacidad de los asistentes roboticos para interactuar de
manera mas humana y empatica contribuird a una mayor aceptacion de la tecnologia, mejorando
la experiencia general y promoviendo el uso de estos sistemas en aplicaciones especializadas
(Hansen, 2023).

Un sistema de voz que permita una interaccion mas natural no solo mejoraria la calidad de la
comunicacion, sino que también facilitaria el uso de estos asistentes en entornos donde la
empatia y la comprension son clave, como la educacion o la asistencia a personas con
necesidades especiales. De esta manera, mejorar la voz del asistente Volk contribuiria a crear
un ambiente en el que los usuarios se sientan mas comodos y confiados al interactuar con la
tecnologia, promoviendo asi una mayor adopcion de estos sistemas (Pérez, 2024). Los avances
logrados en este proyecto tienen el potencial de beneficiar a un pablico mucho mas amplio y
fomentar el uso de tecnologias asistivas en diversos sectores.

I1l.  Objetivos Generales y Especificos.

Objetivo General

Disefar y desarrollar un médulo de conversion de texto a voz basado en técnicas de
aprendizaje profundo que integre entonacion y prosodia, con el fin de mejorar la calidad
de la interaccion entre usuarios y el asistente robético Volk, evaluando su efectividad
mediante pruebas comparativas y la percepcion de los usuarios.



Objetivos Especificos

OEL: Estudiar y evaluar las principales redes neuronales de aprendizaje profundo y
herramientas para la generacion de texto a voz, considerando aspectos de entonacion y
prosodia, mediante la realizacion de pruebas comparativas.

OEZ2: Desarrollar un mddulo que permita realizar la conversion de texto a voz para
generacion de dialogos empleando entonacion y prosodia para el asistente robético.

OE3: Ejecutar un plan de experimentacion que permita medir el nivel de percepcion
que tienen los usuarios en relacion al médulo de conversion de texto a voz.

IVV. Revision de la literatura o fundamentos tedricos.

La revision de la literatura que sustenta el disefio y desarrollo de un médulo de conversion de
texto a voz en base a técnicas de aprendizaje profundo para el asistente robotico volk de la
catedra Unesco de la UPS. Se parte de la Conversion de Texto a Voz (TTS), donde se plantea
la evolucion de los TTS. Seguidamente, se conocera la importancia de la prosodia en TTS.
Ademas, se abordara sobre el Dataset Propio en Espafiol de Latinoamérica, y su diversidad para
el proceso de recoleccion de datos que nos facilitara el desarrollo de este proyecto. También,
es importante una revision teorica de la Metodologia CRISP-DM; mismo que nos guiara al
Entendimiento del Negocio para el Analisis de los Datos como la Preparacion de los Datos, el
modelado, la evaluacion y el despliegue. Considerando su importancia, el Método de aplicacion
se analizaréa la teoria que nos guiara para la fase de la practica. Asi mismo, en los Fundamentos
Tecnologicos  es importante analizar la teoria para comprender las Redes Neuronales
Recurrentes (RNN) y Transformadores, Frecuencias Agradables y Empatia en la VVoz Sintética,
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). Y finalmente, los aportes tedricos de las
Perspectivas Futuras y Tecnologias Emergentes en la Sintesis de Voz que nos dara
cumplimiento a los objetivos de este proyecto.

4.1 Conversion de texto a voz (TTS)

La transformacion de texto en voz (TTS) hace referencia al proceso de transformar texto escrito
en una sefial de voz sintetizada. Esta tecnologia ha evolucionado significativamente, pasando
de los primeros enfoques basados en la concatenacion de fragmentos pregrabados, a sistemas
que utilizan modelos avanzados de redes neuronales profundas, asi como plantean los autores
Camero & Mejia (2021); que la transformacion de texto a voz (TTS) es una técnica madura
para la cual existen multiples herramientas capaces de generar voz en tiempo real.

Ademas, la Evolucion de los sistemas TTS hace referencia que en los sistemas iniciales, la
sintesis de voz se lograba mediante la concatenacion de unidades pregrabadas, lo que limitaba
la flexibilidad y la naturalidad del habla generada (Aquilué, 2024). Con la introduccion de redes
neuronales profundas, se lograron avances notables, especialmente con modelos como Tacotron



2 y WaveNet, que revolucionaron la sintesis de voz al generar sefiales acuUsticas desde
representaciones textuales de manera mas natural y precisa (Salgado, 2024). Estos avances
permitieron una mayor fluidez y naturalidad en la generacion de la voz, aunque no logran captar
completamente la complejidad de la prosodia empética en el contexto del espafiol de
Latinoamérica.

Para este proyecto, se destaca la necesidad de desarrollar un dataset propio, especifico para el
dialecto del espafiol de Latinoamérica, lo cual permitira entrenar un modelo que refleje mejor
las caracteristicas prosddicas y emocionales del lenguaje.

Con respecto a la prosodia, se refiere a los elementos suprasegmentales del habla, como la
entonacion, el ritmo y el énfasis, que juegan un rol importante en la percepcion de la naturalidad
y emocién en la voz sintetizada. Ademas, los sistemas TTS avanzados no solo deben reproducir
el contenido del texto, sino también transmitir la intencion emocional a través de la prosodia
(Padilla, 2022).

4.2 Importancia de la prosodiaen TTS

Un sistema TTS capaz de generar prosodia adecuada resulta fundamental para una interaccion
fluida y natural entre el usuario y el asistente robético. Diversos estudios han demostrado que
una prosodia pobre reduce significativamente la percepcién de empatia en sistemas de voz
artificial, lo que afecta la interaccion humano-maquina (Gomez et al., 2023). En el caso del
asistente robdtico Volk, se requiere que la voz no solo sea comprensible, sino que también sea
percibida como empatica, cercana y capaz de ajustarse a diferentes contextos.

La implementacion de prosodia empatica en los sistemas TTS ha sido objeto de investigaciones
recientes, dado su impacto en la aceptacion por parte de los usuarios (King & Karaiskos, 2019).
Este enfoque no solo se centra en generar una voz con correcta entonacién, sino también en
ajustar parametros como la duracién de las silabas, la modulacion tonal y el énfasis para
transmitir emociones. Ademas, el objetivo para este proyecto se centra en incorporar estas
caracteristicas prosodicas en la voz generada para el asistente robético Volk, mejorando asi la
interaccion emocional entre el robot y los usuarios.

4.3 Dataset propio en espafiol de Latinoamérica

Una de las etapas criticas de este proyecto es la creacion de un dataset en espafiol de
Latinoamérica, especificamente disefiado para capturar las variaciones prosodicas Yy
emocionales que existen en los distintos dialectos de América Latina.

4.3.1 Diversidad del espafiol de Latinoamérica

El espafiol de Latinoamérica es una lengua rica en variaciones dialectales que afectan tanto la
entonacién como el ritmo del habla. Este fendmeno esta bien documentado y subraya la
necesidad de desarrollar un sistema TTS que pueda adaptarse a estas variaciones (Gonzalez &



Lopez, 2022). La mayoria de los datasets actuales de TTS en espariol se centran en el espafiol
de Espafia (La Real Academia Espafiola - RAE), lo que no es adecuado para este proyecto, dado
que el asistente robotico Volk esta disefiado para usuarios de habla hispana en América Latina.

4.3.2 Proceso de recoleccion de datos

El proceso de recoleccion del dataset implica la recoleccion de audios de una persona hablante
nativa de América Latina, lo que garantiza la representacion de una amplia gama de acentos y
variaciones prosddicas. Este enfoque asegura que el modelo TTS entrenado sea adaptable y
pueda generar una voz que sea tanto comprensible como natural para los usuarios en diferentes
paises (Gonzélez & Lopez, 2022).

4.4 Metodologia CRISP-DM

La metodologia Cross-Industry Standard Process for Data Mining o CRISP-DM las cuales son
sus siglas; ha sido un estandar considerablemente realizado para y en proyectos de anélisis y
mineria de datos. Misma, que fue desarrollada en el afio 90 por un consorcio de empresas para
crear una estructura flexible y escalable; con la finalidad de realizar analisis de datos en diversas
industrias. Este modelo ha ganado popularidad debido a su caracter ciclico, que permite realizar
iteraciones continuas a lo largo del proyecto (Wirth & Hipp, 2000).

Ademas, se considera importante integrar la metodologia CRISP-DM; misma que versa de seis
fases principales que cubren todas las fases del desarrollo de un proyecto o trabajo para analisis
de datos, desde el entendimiento inicial de los problemas, hasta la realizacién de la solucion
definitiva (Sanchez & Pérez, 2023).

4.4.1 Entendimiento del negocio

Este punto es el mas importante y el objetivo principal, para asi comprender los requerimientos
y objetivos del negocio. Se busca saber y poder identificar los problemas clave que se desean
resolver mediante el analisis de datos. Cada uno de los objetivos del negocio se traducen en
problemas que se pueden abordar mediante técnicas de mineria de datos. Esta transformacién
es crucial, ya que guia todo el proceso de analisis (Torres &, 2021). De esta manera, la mineria
de datos ha dado lugar a una paulatina sustitucion del analisis de datos por un enfoque de
analisis de datos (Jaramillo & Arias, 2015).

4.4.2 Andlisis de los datos

Después de establecer los objetivos del negocio, se pone en marcha la recoleccion y el analisis
de los datos disponibles, donde esta etapa consiste en conocer a fondo las caracteristicas de los
datos, su fiabilidad y posibles problemas. Aqui se evallan cuestiones como la existencia de
valores faltantes o atipicos, y se realizan andlisis iniciales para conseguir una perspectiva
general del conjunto de datos (Larose & Larose, 2014). Ademas, esta técnica es util en



investigaciones donde los datos faltantes son escasos y en el caso de variables continuas o
discretas sencillas nos facilita en anlisis (Gomez, G. H., 2024).

4.4.3 Preparacion de los datos

El autor Ferrero (2024), plantea que la fase de analisis es una etapa importante en el proceso de
mineria de datos; luego de transformar los datos se utilizan diversas técnicas para encontrar
patrones y relaciones en los datos. Ademas, la preparaciéon de los datos incluye la limpieza,
transformacion y estructuracion de los datos para que puedan ser utilizados en los modelos de
andlisis. Este es un proceso laborioso que implica tareas como la estandarizacion de los datos,
la generacion de nuevas variables y la eleccidn de caracteristicas significativas. El éxito de las
fases posteriores depende en gran medida de la calidad del trabajo realizado en esta etapa (Han,
Kamber, & Pei, 2011).

4.4.4. Modelado

Dentro de este punto, se aborda y se aplican algoritmos de la mineria de datos o el aprendizaje
automatico, con el fin de desarrollar modelos capaces de solucionar los problemas planteados.
Dependiendo de los datos y los objetivos, se pueden implementar distintas técnicas, como son
las redes neuronales, los arboles de decision o modelos de regresion. Se puede llegar a probar
varios modelos para comparar su rendimiento y determinar cual es el mas adecuado. En otras
palabras, tiene como objetivo medir el rendimiento de los algoritmos empleados y los patrones
0 grupos encontrados en la fase de modelado (Tenés, 2023).

4.4.5 Evaluacion

Una vez que se ha entrenado un modelo, es necesario evaluarlo para comprobar si cumple los
objetivos establecidos. Esta fase incluye la revision de métricas como la precision y la exactitud
del modelo, asi como una validacion cruzada para verificar que el modelo generalice bien a
datos no vistos. Si el modelo no es satisfactorio, se pueden hacer ajustes y volver a fases
anteriores para optimizarlo (Muller & Guido, 2016).

4.4.6 Despliegue

Esta fase de implementacion se dispone a implementar el modelo en produccion. Ademas, esta
fase también suele incluir el monitoreo y mantenimiento del modelo a largo plazo. Y una
caracteristica fundamental de CRISP-DM es su flexibilidad y naturaleza iterativa. Las fases del
proceso no son lineales, lo que permite volver a etapas anteriores para realizar ajustes cuando
sea necesario. Esto es especialmente Gtil en proyectos donde los resultados iniciales requieren
refinamiento a medida que se avanza. Esta adaptabilidad es una de las razones por las que
CRISP-DM sigue siendo ampliamente utilizado en la industria (Heymann, (2021).

4.5 Metodologia Scrum

Scrum es un proceso que propone la aplicacion de una metodologia de trabajo més colaborativa
entre las areas involucradas en el desarrollo de nuevos productos, con la finalidad de trabajar
de manera holistica y asi lograr mejor comunicacion, mayor integracion y conocimiento por



parte de todos los roles para asi hacer del trabajo mas agil, con productos efectivos y mayor
satisfaccion de los clientes (Salazar & Beltran, C. A., 2020). Ademas, se plantea los tres ejes
de Scrum; primeramente tenemos la Transparencia; misma que se refiere a los aspectos dentro
del proceso, seguido de la Inspeccion debe ser revisada de manera constante segun el manual
de proceso con la finalidad de que la planeacion sea eficiente y en tercer lugar la Revision debe
velar por cumplir todos los requisitos de aceptacion (Garzon, Torres, & Vasquez, 2024).

4.6 Fundamentos tecnoldgicos

La integracion de un sistema para la conversion de texto a voz (TTS) moderno implica el uso
de diversas tecnologias y herramientas que han evolucionado significativamente en los Gltimos
afios. A continuacion, se presentaran algunos de los mas importantes para la realizacion de este
proyecto.

4.6.1 Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Transformadores

Las redes neuronales recurrentes (RNN) han sido ampliamente utilizadas en la sintesis de voz
debido a su capacidad para procesar secuencias temporales de datos (Goodfellow et al., 2016).
Sin embargo, con la aparicion de los transformadores, se ha observado un cambio hacia el uso
de estos modelos en la generacion de secuencias, incluidos los sistemas TTS, gracias a su mayor
eficiencia y capacidad para captar dependencias de largo alcance en el contexto del lenguaje y
el audio (Vaswani et al., 2017). Modelos como Whisper y SpeechT5, presentados en los Gltimos
afios, han implementado arquitecturas de transformadores para mejorar la fluidez y naturalidad
en la generacion de voz (Li et al., 2023).

Para este proyecto, se planea explorar ambas tecnologias, ya que es importante evaluar cuél de
ellas proporciona una sintesis de voz mas natural y adaptada a las necesidades del asistente
robético Volk, en especial en su capacidad para generar una prosodia empatica. Se espera que
los avances en los modelos basados en transformadores puedan ser aplicados en etapas
posteriores del proyecto.

4.6.2 Frecuencias agradables y empatia en la voz sintética

Existen investigaciones recientes que sefialan que la frecuencia de la voz puede influir en la
percepcion de emociones como empatia y simpatia. Ademas, un estudio llevado a cabo en 2023
por Lee et al. sugiere que las voces con tonos medios y frecuencias entre 180 Hz y 250 Hz
tienden a ser percibidas como mas célidas y agradables para el oido humano, lo que facilita una
conexion emocional mas profunda (Lee, Kim, & Park, 2023). Ademas, estas observaciones son
especialmente relevantes para sistemas como el asistente robotico Volk, que necesita generar
una interaccién que sea percibida como cercana y empatica.

En este contexto, ajustar la frecuencia de la voz sintetizada a niveles que sean considerados mas
agradables puede ser una tactica fundamental para optimizar la aceptacion y la satisfaccion del
usuario. De hecho, se ha encontrado que las variaciones en la prosodia, incluyendo el control
de la frecuencia, la entonacion y el ritmo, influyen significativamente en la percepcion de la
empatia en voces sintéticas (Smith et al., 2024).



4.6.3 Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

El PLN o también nombrado como Procesamiento del Lenguaje Natural, es otra pieza
fundamental en los sistemas TTS. Permite la transformacion de entradas textuales en
representaciones adecuadas para la sintesis de voz, garantizando que la salida no solo sea
coherente en términos linguisticos, sino que también respete las estructuras gramaticales del
idioma. En el caso del proyecto Volk, sera necesario adaptar los modelos de PLN al espafiol de
Latinoamérica para que puedan analizar y convertir el texto de manera eficiente, considerando
las particularidades gramaticales y dialectales (Jurafsky & Martin, 2021). Esta adaptacion se
haré en fases posteriores, cuando el sistema de sintesis de voz esté méas avanzado y se tenga
mayor claridad sobre las necesidades especificas del usuario.

La sintesis de voz ha evolucionado significativamente en las ultimas décadas, con el desarrollo
de modelos avanzados que utilizan técnicas de aprendizaje profundo. Entre los modelos méas
destacados se encuentran Tacotron y WaveNet, que han establecido nuevos estandares en la
calidad del audio generado (Hernandez et al., 2021).

Tacotron y Tacotron 2 son arquitecturas que convierten texto en espectrogramas, que luego son
transformados en audio. Estos modelos utilizan redes neuronales recurrentes (RNN) y permiten
generar voces mas naturales al capturar la entonacion y la prosodia del habla humana (Lo6pez et
al., 2023).

Por otro lado, WaveNet, desarrollado por DeepMind, es un modelo generativo que crea formas
de onda de audio a partir de espectrogramas, lo que mejora notablemente la calidad del sonido
producido. Su arquitectura se basa en redes neuronales convolucionales que permiten modelar
las dependencias temporales en el audio, logrando asi una reproduccion mas fiel de la voz
humana (Martinez et al., 2022).

La calidad del audio generado no solo depende del modelo elegido, sino también de las
caracteristicas prosodicas del dataset utilizado. En el contexto de la sintesis de voz, es esencial
prestar atencion a la variedad de las grabaciones y a la inclusién de expresiones emocionales
que contribuyan a una mejor interaccion humano-maquina (Pérez et al., 2023).

4.7 Perspectivas futuras y tecnologias emergentes en la sintesis de voz

En los ultimos afos, la investigacion en la sintesis de voz ha avanzado hacia la creacion de
voces que no solo son naturalistas, sino también empaticas y adaptativas. Tecnologias
emergentes como la combinacion de sistemas TTS con modelos de prediccion de emociones
han comenzado a mostrar resultados prometedores. Por ejemplo, se han realizado estudios sobre
laintegracion de modelos de voz que pueden cambiar su tono y prosodia en tiempo real, basados
en el estado emocional detectado en el usuario (Kumar & Patel, 2024). Esta evolucion sugiere
que la empatia en los sistemas TTS no solo se lograra a través de la prosodia preentrenada, sino
también mediante la capacidad del sistema para ajustarse dindmicamente a las interacciones
humanas.



V.  Marco metodoldgico.

Para el desarrollo del sistema de conversion de texto a voz, se implementaron algunas
estrategias que nos permitieron estructurar nuestro proyecto de una manera mucho mas
organizada y flexible. A lo largo del proyecto, se aplicaron metodologias que facilitaron el
analisis de datos, la optimizacion del modelo y la gestion eficiente del desarrollo.

Dado que en el Objetivo 2 se abordo la importancia de estas estrategias en la planificacion y
ejecucion del sistema, a continuacion, se presentan en detalle las metodologias aplicadas,
explicando su implementacion y su impacto en cada fase del desarrollo.

5.1 Metodologias aplicadas

Primer enfoque CRISP-DM

Para estructurar el desarrollo del sistema de conversion de texto a voz, se utiliz6 CRISP-DM,
un modelo de proceso ampliamente aplicado en proyectos de mineria de datos (Schréer, Kruse
y Gomez, 2021). Esta metodologia permitio trabajar de forma iterativa y flexible, asegurando
ajustes constantes tanto en el modelo como en los datos a lo largo de las distintas etapas del
proyecto. Gracias a esto, se logré una mejora continua, especialmente en lo relacionado con la
prosodia empaética, aspecto clave para hacer la voz sintetizada mas natural y expresiva. Ademas,
se considera importante mencionar los pasos desarrollados.

Entendimiento del negocio: Desde el inicio, el objetivo fue claro: el proyecto debia generar
una voz en espafiol de Latinoamérica que fuera natural, fluida y empatica. Para lograrlo, fue
necesario analizar qué caracteristicas debia tener la voz para mejorar la interaccion humano-
maquina. En tal virtud, se definieron aspectos esenciales como la entonacion, el ritmo y la
expresividad, asegurando que el habla sintetizada no s6lo fuera comprensible, sino también
agradable de escuchar y capaz de transmitir emociones.

Andlisis de datos: Con el objetivo bien establecido, el siguiente paso fue estudiar las
particularidades del espafiol latinoamericano. Se analizaron elementos como la entonacion, el
acento y la variabilidad en la pronunciacion.

Preparacion de los datos: Una vez de haber analizado, se cre6 un dataset propio, compuesto
por grabaciones de frases pronunciadas por hablantes nativos. Para garantizar la calidad del
entrenamiento, estos audios fueron preprocesados, eliminando ruidos de fondo, normalizando
el volumen y asegurando una diccion clara y uniforme. Esta fase fue crucial, ya que la calidad
del dataset impacta directamente en la precision y naturalidad del modelo final.

e Modelado: Se disefio un modelo de aprendizaje profundo que transformo el texto en
audio, ajustando la prosodia para transmitir emociones y empatia efectivamente.

e Evaluacion: La calidad de la voz sintetizada se midié mediante pruebas con usuarios,
con un enfoque especial en la percepcion de la naturalidad y empatia de la voz.

e Despliegue: EI modelo final fue preparado con los estandares necesarios para su
eventual integracion en el asistente robético Volk, garantizando su compatibilidad con
entornos reales.



Segundo enfoque scrum

Scrum es una metodologia ampliamente utilizada en el desarrollo de software, permitiendo una
gestion estructurada y adaptable de los proyectos (Morandini, Oliveira Jr, Corréa, 2021). En
este caso, facilito el desarrollo del sistema de conversion de texto a voz mediante ciclos cortos
de trabajo, asegurando que cada fase del proyecto se ajustara de manera iterativa y progresiva.

A continuacion, se detallan los aspectos clave de su implementacion en el proyecto.
Planificacion de sprints
El trabajo se organizo en sprints de dos semanas, con entregables funcionales en cada fase:

Creacion del dataset: Preprocesamiento y organizacion de muestras de audio.
Entrenamiento inicial: Generacidn de voz con la red neuronal.

Ajustes en la prosodia y empatia: Optimizacion de la entonacion y expresividad.
Validacion del sistema: Pruebas finales con distintos textos.

N =

Se realizaron revisiones semanales para evaluar avances y corregir errores en el entrenamiento
del modelo. Dentro del equipo:

e Product Owners: Definieron objetivos y prioridades (Kaar Joseph Mashingashi
Unkuch y Juan Sebastian Andrade Alulema).

e Scrum Master: Facilité la metodologia y eliminé obstaculos (Ing. Cristian Timbi).

e Equipo de Desarrollo: Implemento, probd y ajusté el sistema (Kaar Joseph
Mashingashi Unkuch y Juan Sebastian Andrade Alulema).

El desarrollo del proyecto combindé CRISP-DM y Scrum, asegurando un enfoque estructurado
y flexible en la creacion del mddulo TTS. Para validar la calidad del modelo, se disefid y aplico
una encuesta dirigida a expertos en el area, con el objetivo de evaluar la percepcién sobre la
vOz generada en un asistente robético socialmente interactivo.

La encuesta fue aplicada a Ordofiez Vasquez Maria Elisa (Anexo 2.1), Reyes Quezada Karina
Priscila (Anexo 2.2), Almeida Soliz Nidia Elizabeth (Anexo 2.3) y Zamora Torres Johana
Elizabeth (Anexo 2.4).

Este analisis combind datos cuantitativos y cualitativos, permitiendo identificar areas de mejora
y optimizar la voz sintetizada para su implementacion en el asistente robético.

Scrum permitié una organizacion eficiente del desarrollo, asegurando mejoras iterativas y
validaciones constantes. La retroalimentacion de expertos ayudd a optimizar la expresividad
del modelo y garantizar su calidad para la implementacion en el asistente robotico.

5.2 Evaluacion de modelos de aprendizaje profundo para TTS (OE1)

Para seleccionar el modelo de conversion de texto a voz, se evaluaron varias arquitecturas en
base a la entonacion, a la fluidez y la claridad en la pronunciacion. También se probaron



modelos como Tacotron 2, CoquiTTS, MozillaTTS, Bark y Google Text-to-Speech para
analizar cual modelo era el que lograba una sintesis mas natural, mucho mas estable y mejor.

Después de varias pruebas y de varios analisis detallados, los modelos que se descartaron fueron
Bark y Google Text-to-Speech. Bark, aunque estos lograban tener una sintesis
aceptable, en algunos y ciertos casos, se presentaban algunos pequefios problemas de
consistencia en la entonacion, entonces debido a esto, los modelos generaban variaciones poco
naturales en el habla. Por otro lado, Google Text-to-Speech, si bien llegaba a producir audios
claros y bien articulados, tenia una prosodia rigida y poco expresiva, lo que hacia que la voz
sonara mas mecanica y menos adaptable al contexto.

Lo cual al final de todos estos andlisis a fondo, nos centramos 3 modelos especificos, el cual
son Tacotron 2, MozillaTTS y CoquiTTS, estos modelos mostraron mejor desempefio en
términos de naturalidad y estabilidad en la modulacion de la voz. Entonces a partir de estos tres,
se realiz6 una evaluacion mucho mas a fondo y detallada, para asi determinar cual modelo es
el que ofrecia la mejor sintesis de voz.
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llustracion 1: Espectrogramas para la eleccion de Tacotron 2

Al momento de analizar estos espectrogramas que se muestra en la llustracién 1, se
identificaron diferencias clave entre los espectrogramas de Tacotron 2, MozillaTTS y



CoquiTTs, lo que permitio analizar la seleccion del modelo mas adecuado para la sintesis de
VOZ.

Para el espectrograma de Tacotron 2, se observo una distribucion de sus frecuencias mas
uniforme, con varias transiciones suaves las cuales se encuentran bien definidas entre los
fonemas. Sus bandas de energia que son las frecuencias altas y medias se mantuvieron
consistentes a lo largo del tiempo, reflejando una buena pronunciacién, clara y continua. Esto
indico que el modelo generaba un habla mas fluida, sin cortes abruptos ni irregularidades en la
modulacion.

Pero para el modelo siguiente, en el espectrograma de MozillaTTS, se llegd a notar variaciones
irregulares en la intensidad de las frecuencias, lo que evidencié una entonacion inestable.
Ademas, las transiciones entre segmentos de voz resultaron menos definidas, lo que generaba
una percepcion de habla menos natural o incluso roboética.

Por ultimo tenemos, el espectrograma de CoquiTTS, este presenta varios patrones de energia
con cortes mucho mas marcados y pausas abruptas. Estos patrones nos indicaron que el modelo
no logro tener una buena continuidad y no tenia una fluidez en la entonacién, lo que provoco
que la voz generada sonaba entrecortada o con pausas inesperadas.

Entonces, gracias a este analisis, el modelo de Tacotron 2 nos mostrd una mejor segmentacion
de fonemas y una entonacion mas estable, asi llegando a evitar los problemas observados en
MozillaTTS y CoquiTTS. Su fluidez en la modulacion y su uniformidad en la distribucion de
frecuencias evidenciaron que este modelo produjo una sintesis de voz més natural, convirtiéndo
este modelo en la mejor opcion para este proyecto.

5.3 Desarrollo del mddulo de transcripcion y conversion de texto a voz (OE2)

En esta seccidn del proyecto, y su implementacidn del sistema, se estructurd su desarrollo en
varias capas la cual optimizaban el procesamiento y asi garantizaban una conversacion fluida
de texto a voz.

Para la capa de presentacion, se realizd una interfaz que permiti6 cargar archivos .wav, una
vez cargado, permitio visualizar transcripciones y reproducir el audio generado. En la capa de
entrada y preprocesamiento, se integrd6 Whisper para la transcripcion automatica y se
aplicaron técnicas de eliminacion de ruido y normalizacién, mejorando la calidad del texto
extraido.

Para la capa de procesamiento, se configuré el Tacotron 2 para asi transformar texto en
espectrogramas de Mel, pudiendo ajustar hiperparametros clave para asi poder llegar a
optimizar la precision del modelo. Continuamos con la capa de sintesis de voz, en esta capa se
utilizaron estos espectrogramas para asi generar audio realista con HiFi-GAN, aplicando filtros
adicionales para mejorar la calidad del sonido.



En todo este proceso, se pudo cumplir con el Objetivo Especifico 2 (OE2), pudiendo lograr una
sintesis de voz clara y natural adecuada para el proyecto, facilitando asi su integracion y la
generacion de dialogos mas expresivos, como se muestra en la llustracion 2.
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llustracion 2: Diagrama de flujo para Transcripcion y conversion TTS.

De igual manera se definié una arquitectura estructurada, la cual esta representada en la
llustracion 3. Esta organizacién nos permitio que cada médulo contribuyera al cumplimiento
de los objetivos especificos.

Dentro de la capa de presentacion, como ya se menciond previamente, se disefid una interfaz
que facilité la carga de archivos .wav, la visualizacidn de transcripciones y la reproduccion del
audio sintetizado, teniendo asi una gran interaccion intuitiva y mucho mas accesible con los
usuarios cumpliendo asi el OE3.

En la capa de entrada y procesamiento, se integré Whisper para la transcripcion automatica
de audio a texto, este estd acompafiado de técnicas de preprocesamiento como lo son la
eliminacion de ruido y la normalizacion de frecuencia. Ademas de esto, se llegé a implementar
dependencias y herramientas como lo son Python, Librosa y Torch para mejorar la calidad del
procesamiento cumpliendo asi con el OEL.

Para la capa de entrenamiento, el Tacotron 2 que se configur6 para generar espectrogramas
de Mel, se fue ajustando con hiperparametros, para asi optimizar la representacion fonética del
audio. Se almacend el modelo entrenado para su reutilizacion y eficiencia futura teniendo en
cuenta el OE2



En la capa de conversion, Tacotron 2 transformé los textos en espectrogramas de Mel, con
estos, asegurando una conversion precisa de la estructura linguistica a una representacion
acustica éptima cumpliendo y tomando en cuenta el OE2.

Por altimo, en la capa de sintesis, HiFi-GAN convirtio los espectrogramas en ondas sonoras
realistas, aplicando filtros para mejorar la calidad del sonido y generando archivos listos para
su evaluacion. Esta etapa permitio validar la naturalidad e inteligibilidad del audio generado y
teniendo en cuenta el OE3.

Como se observa en la llustracion 3, esta arquitectura optimizo la conversion de texto a voz,
asegurando una sintesis clara y precisa.
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lustracion 3: Diagrama de Arquitectura de software.



Dadas las ilustraciones anteriores, es posible entender con mayor claridad los elementos clave
de esta seccion. Ahora, avanzaremos con un desarrollo detallado, explicando cada aspecto de
forma clara y estructurada para asegurar una comprension completa.

El desarrollo del sistema de conversion de texto a voz (TTS) se llevé a cabo mediante un
enfoque modular y estructurado, asegurando que cada fase se integrara de manera eficiente.
Paraello, se inicié con la configuracion del entorno, se instalaron las bibliotecas y herramientas
necesarias para garantizar la compatibilidad con Tacotron 2 y el vocoder HiFi-GAN,
optimizando asi el procesamiento de datos y la ejecucion del modelo.

Posteriormente, se recopilaron y se preprocesaron los datos, se construyd un dataset propio
adaptado a los requerimientos del asistente robético Volk. Se aplicaron técnicas de limpieza,
eliminacién de ruido, normalizacion de volumen y conversion de las muestras en
espectrogramas Mel, asegurando la calidad y coherencia de los datos de entrada para el
entrenamiento del modelo.

El desarrollo del modelo se baso en la arquitectura de Tacotron 2, se ajustaron hiperparametros
como la tasa de aprendizaje, el tamafio del lote y el nimero de épocas, con el objetivo de mejorar
la estabilidad y la prosodia del habla sintetizada. EI entrenamiento fue iterativo, se evaluaron
los espectrogramas generados para refinar la claridad y expresividad del audio.

Para garantizar un manejo eficiente de los datos y el desarrollo del modelo, se adopt6 la
metodologia CRISP-DM, lo que permitidé estructurar cada etapa del proceso, desde la
adquisicion de datos hasta su integracion en el sistema de sintesis de voz. Este enfoque aseguro
que el modelo operara con informacién bien estructurada y optimizada.

Con la metodologia definida y el modelo implementado, se realizd un proceso exhaustivo de
gestion de datos; se alined la informacion utilizada en el entrenamiento con los objetivos del
asistente robdtico Volk. Se establecieron criterios especificos para garantizar que la voz
sintetizada fuera clara, natural y empatica, priorizando la entonacion y la prosodia para lograr
una comunicacion efectiva en entornos educativos y de asistencia personalizada.

A partir de este punto, el manejo de datos se abordd en distintas fases, asegurando que cada
etapa contribuyera a la mejora de la sintesis de voz.

e Entendimiento del negocio:

o Se definieron y documentaron los objetivos del asistente robdtico Volk,
enfocandose en el desarrollo de un sistema de conversion de texto a voz (TTS)
en espafiol latinoamericano. Se prioriz6 que la voz generada fuera clara, natural
y empatica, adaptandose a las necesidades comunicativas de los usuarios.

o Se establecieron los requerimientos clave para que el modulo pudiera funcionar
en entornos educativos y de asistencia personalizada, asegurando que la
entonacion y la prosodia del habla fueran lo méas naturales posible.



e Analisis de datos:

o Se analizaron las propiedades prosédicas y dialectales del espafiol
latinoamericano con el objetivo de identificar patrones clave que garantizaran
una voz sintetizada natural y comprensible. Se evaluaron aspectos como la
entonacion, el ritmo y la variabilidad fonética, fundamentales para mejorar la
calidad de la conversion de texto a voz.

o Para el procesamiento y andlisis de los datos, se utilizaron herramientas
especializadas como Librosa, que permitié la manipulacion y extraccion de
caracteristicas de los archivos de audio, y Matplotlib, empleada para la
visualizacion y analisis de los espectrogramas y frecuencias de sonido. Estas
herramientas facilitaron el estudio detallado de los datos acusticos y su
adaptacion al modelo de sintesis de voz.

e Preparacion de los datos:

o Sedesarroll6 un dataset propio conformado inicialmente por 100 grabaciones de
audio, cada una con una duracion de 9 a 15 segundos en espafiol
latinoamericano. Estas grabaciones fueron seleccionadas y disefiadas
estratégicamente para representar diversas entonaciones y emociones, con el fin
de garantizar una mayor naturalidad y expresividad en la sintesis de voz.

o EIl proceso de recopilacion y estructuracion de los datos fue clave para
proporcionar al modelo un conjunto de entrenamiento robusto, capaz de capturar
las variaciones fonéticas y prosodicas necesarias para mejorar la calidad de la
conversion de texto a voz.

e Preprocesamiento: Para el analisis del preprocesamiento tenemos cuatro pasos a
seguir; mismo que detallamos a continuacion:

o Eliminacion de ruido: Se implementaron filtros digitales avanzados con el
objetivo de reducir interferencias y mejorar la claridad del audio, asegurando
que la sefial de voz se mantuviera limpia y comprensible.

o Normalizacién del volumen: Se ajustaron los niveles de volumen de cada
grabacion para mantener la coherencia acustica dentro del dataset, evitando
fluctuaciones abruptas que pudieran afectar la estabilidad del entrenamiento.

o Conversidn a espectrogramas Mel: Se transformaron los archivos de audio en
representaciones espectrales Mel, que constituyeron la entrada primaria del
modelo Tacotron 2, facilitando la extraccion de patrones fonéticos y la
generacion de voz sintética mas natural.

o Estandarizacion de nombres: Los archivos de audio fueron renombrados con
identificadores numéricos, permitiendo una mejor organizacion del dataset y
facilitando su procesamiento automatizado en las siguientes fases del desarrollo.



Ademas, para optimizar aun mas la calidad del dataset, se llevo a cabo un proceso de reduccion
de ruido utilizando Audacity, asegurando que las sefiales de audio estuvieran libres de
interferencias que pudieran afectar la precision de la sintesis de voz. Se aplicaron tres
pardmetros fundamentales en este proceso.

e Reduccion de ruido (16 dB): Se definio este valor para minimizar interferencias sin
comprometer la inteligibilidad del habla.

e Sensibilidad (8.0): Se establecié un umbral que equilibrara la eliminacién del ruido de
fondo sin afectar detalles esenciales del habla.

e Suavizado de frecuencia (12 bandas): Se emple6 para distribuir uniformemente las
modificaciones en las frecuencias, evitando alteraciones abruptas en el espectro de
audio.

La aplicacion de estas técnicas garantizé que el dataset estuviera limpio y optimizado, lo que
permitié que el modelo Tacotron 2 aprendiera de manera mas eficiente las caracteristicas
fonéticas y prosodicas del espafiol latinoamericano. Como se muestra en las ilustraciones 4, 5
y 6, la implementacion de este procedimiento mejord la claridad y naturalidad de la sefial de
voz, contribuyendo a un mejor desempefio del modelo durante la fase de entrenamiento.
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llustracion 4: Audio sin procesar en Audacity

Reduccién de ruido by

Paso 1
Seleccione unos segundes de ruido para que Audacity sepa qué filtrar, luego
haga clic en Obtener perfil de ruido:

Obtener perfil de ruide

Paso 2

Seleccione todo el audio que desea filtrar, elija qué porcentaje de ruido desea filtrar
y luego haga clic en Aceptar para reducir el ruide.

Reduccién de ruido (dB): |
Suavizado de frecuencia (bandas): .

Ruido: (® Reducir

Vista previa Cancelar

lustracion 5: Configuracion para eliminacion de ruido
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llustracién 6: Resultado del audio eliminando ruido

Con los archivos de audio debidamente limpiados y optimizados, el siguiente paso fue su
exportacion en formato WAV con una frecuencia de muestreo de 22050 Hz, como se mostrd
en la llustracion 6. Esta configuracion fue seleccionada debido a su compatibilidad con el
modelo de sintesis de voz y su capacidad para preservar la informacion acustica sin degradacion
perceptible. Mantener una frecuencia de muestreo estandar permitié garantizar una
reproduccion fiel de las caracteristicas fonéticas y prosddicas, asegurando que la sintesis de voz
reflejara con precision las variaciones naturales del habla.

Ademas, se establecio que los archivos de audio fueran almacenados en modo mono, en lugar
de estéreo. Esta decision respondié a la necesidad de optimizar la claridad del sonido y reducir
la carga computacional, evitando informacién redundante en el procesamiento del modelo. Al
utilizar un solo canal, se logré disminuir el tamafo de los archivos sin afectar la inteligibilidad
del habla, lo que resulto beneficioso tanto para la eficiencia del sistema como para la gestion
de recursos durante la fase de entrenamiento.

Para complementar esta configuracion, se definié un bitrate de 170-210 kbps, equilibrando la
calidad del audio y el tamafio de los archivos, tal como se aprecié en la llustracion 6. Este ajuste
fue fundamental para evitar que los archivos de gran tamafio afectaran el rendimiento del
sistema, garantizando un flujo de datos &gil y eficiente. Minimizar la carga de almacenamiento
y procesamiento permitié que el modelo de aprendizaje profundo manejara la informacién sin
ralentizar la ejecucion, optimizando asi el proceso de entrenamiento.

Gracias a estas configuraciones, el dataset quedd estructurado de manera Optima para alimentar
el modelo de conversién de texto a voz (TTS). La combinacién de reduccién de ruido,
estandarizacion de la frecuencia de muestreo y simplificacion del formato de audio permitid
generar datos de entrada mas precisos, asegurando un aprendizaje mas eficiente. Estas
optimizaciones no solo contribuyeron a la estabilidad del modelo, sino que también tuvieron un
impacto directo en la naturalidad, fluidez e inteligibilidad del audio generado, mejorando
significativamente la calidad de la sintesis de voz. Ver ilustracion 7.
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lustracion 7: Configuraciones para guardar el audio procesado

Con el conjunto de datos optimizado y estructurado, el siguiente paso fue la implementacion
y entrenamiento del modelo de conversion de texto a voz. Para ello, se selecciond Tacotron
2, un modelo basado en aprendizaje profundo ampliamente utilizado en la sintesis de voz. Su
eleccion se debid a su capacidad para generar una entonacién natural, una prosodia fluida y una
altainteligibilidad, superando las limitaciones de modelos previos como Tacotron 1y WaveNet,
que presentaban desafios en la alineacion y estabilidad del habla generada.

El modelo se disefié con dos mddulos fundamentales que trabajaron en conjunto para
transformar el texto en una representacion acustica, estos madulos son los siguientes:

e Codificador (Encoder): Extrajo caracteristicas fonéticas y contextuales del texto de
entrada, convirtiendo caracteres y fonemas en una representacion numerica que
pudiera ser procesada por el modelo.

e Decodificador (Decoder): Genero los espectrogramas de Mel a partir de la
informacion obtenida en el codificador. Para ello:

o Se implementd un mecanismo de atencion sensible a la ubicacién, que permitio
asignar pesos a cada parte del texto, asegurando que el modelo se enfocara en la
seccion correcta en cada paso de la sintesis.

o Se utilizé redes LSTM unidireccionales con 1024 neuronas, encargadas de
procesar la informacion secuencialmente y generar la salida acustica en forma
de espectrogramas.

o Seincorpor6 una capa de prediccion de finalizacion (Gate Layer), disefiada para
indicar cuando debia detenerse la generacién del audio, evitando la produccion
de sonidos innecesarios o prolongaciones artificiales.

Una vez generados los espectrogramas de Mel, se requirié un vocoder para convertirlos en una
forma de onda realista. En este caso, se empled HiFi-GAN, un modelo de redes neuronales
convolucionales capaz de sintetizar audio con un nivel de realismo superior a los métodos
tradicionales como Griffin-Lim. Su estructura, basada en 13 capas convolucionales, permitio



que la conversion de los espectrogramas a sefiales de audio se ejecutaron con alta calidad y
estabilidad.

Para garantizar un entrenamiento eficiente, se definieron los siguientes pardmetros iniciales:

e Tasa de aprendizaje: 0.001: Se estableci6 este valor para equilibrar la velocidad de
entrenamiento y la estabilidad del modelo. Un valor mas alto podria haber generado
inestabilidad, mientras que una tasa demasiado baja habria ralentizado la convergencia.

e Tamano del lote: 32: Se seleccion6 este tamafio para optimizar el rendimiento
computacional sin comprometer la estabilidad del modelo. Los lotes mas grandes
habrian requerido mas memoria, mientras que lotes mas pequefios podrian haber
afectado la convergencia del aprendizaje.

e Numero de épocas: 250: A partir de pruebas experimentales, se determind que después
de 200 épocas, la calidad de la sintesis mejoraba notablemente, sin riesgo de sobreajuste.

Durante el entrenamiento, se analizaron constantemente los espectrogramas de Mel generados
en cada iteracion para evaluar la calidad del modelo y detectar posibles desajustes en la sintesis
de voz. En la llustracion 7, se muestra un espectrograma obtenido en las primeras etapas del
entrenamiento, el cual refleja la evolucion del modelo en la generacion del habla.

El andlisis de estos espectrogramas permitio extraer informacion clave sobre la sintesis de voz:

e Las zonas mas brillantes indicaron regiones con mayor energia en la sefial de audio,
generalmente asociadas a fonemas de alta intensidad.

e Las lineas verticales representan la estructura temporal de los fonemas, evidenciando
la segmentacion del habla sintetizada.

e Las areas oscuras reflejaron pausas y momentos de menor energia, fundamentales
para la fluidez y naturalidad del discurso.

A partir de estos analisis, se identificaron algunos desajustes en la transicion entre fonemas y
en la entonacion de frases largas, lo que llevé a realizar ajustes adicionales en la configuracion
del modelo. Se optimizaron las capas convolucionales y el mecanismo de atencion, logrando
una mayor fluidez en el habla y una mejor alineacion entre el texto y el audio.

Este proceso de refinamiento permitié mejorar significativamente la calidad de la sintesis de
voz, asegurando que la entonacion, la segmentacion y la expresividad del habla generada se
asemejara lo mas posible a una voz natural y humanizada como se observa en la ilustracion 8.
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llustracion 8: Espectrograma de Mel de resultados preliminares

Para garantizar una implementacion eficiente y optimizada del sistema de conversion de texto
a voz, se adoptdé un enfoque basado en sprints iterativos bajo la metodologia agil Scrum.
Este enfoque permiti estructurar el desarrollo en fases manejables, asegurando una integracién
progresiva y reduciendo los riesgos asociados a errores acumulativos.

Cada sprint se disefié con objetivos especificos alineados con la arquitectura del modelo y la
infraestructura del sistema, permitiendo evaluar constantemente el desempefio del modelo
Tacotron 2. Gracias a esta metodologia, se logré una adaptacion dinamica de los componentes
del sistema, asegurando que cada iteracion aportara mejoras tangibles a la calidad de la sintesis
de voz.

Durante la ejecucion de los sprints, se llevaron a cabo diversas actividades clave para la
optimizacion del modelo:

e Definicion y planificacion de objetivos especificos: Cada iteracion se inicio con una
planificacion detallada, asegurando que los ajustes estuvieran alineados con la
evolucion del modelo y las métricas de calidad establecidas.

e Implementacion y optimizacion de modulos funcionales: Se realizaron ajustes en
los parametros del sistema y se integraron nuevos componentes para mejorar la
entonacion, fluidez y estabilidad de la sintesis de voz.

e Evaluacion del rendimiento del modelo: Se llevaron a cabo pruebas comparativas
basadas en el analisis de espectrogramas de Mel, validando la inteligibilidad y
naturalidad del audio sintetizado.

e Documentacion de resultados y ajustes en los pardmetros: Cada iteracion fue
documentada para mantener la trazabilidad del desarrollo, permitiendo una
optimizacion basada en datos y asegurando mejoras progresivas en la calidad del
sistema.

Entonces gracias a este enfoque iterativo, se logro perfeccionar la sintesis de voz paso a paso,
asegurando que cada fase contribuye al refinamiento del modelo. A medida que avanzaron los
sprints, se identificaron patrones de mejora en la alineacion entre texto y audio, lo que llevo a



optimizaciones en la modulacién de la entonacion y la reduccion de errores en la generacion
del habla.

Este proceso permitié no solo una implementacion estructurada del modelo, sino también una
evaluacion constante de su desempefio, facilitando la toma de decisiones basada en resultados
cuantificables. La metodologia &gil aplicada en el desarrollo garantizd que cada iteracion
aportara mejoras significativas, optimizando la conversion de texto a voz y acercandose cada
Vvez mas a una sintesis natural y expresiva.

Como parte del desarrollo iterativo del sistema, se implementaron sprints que permitieron
estructurar las actividades de manera organizada y optimizar cada fase del proceso. En el primer
sprint, el enfoque estuvo en la configuracion del entorno de trabajo, asegurando que la
infraestructura estuviera correctamente preparada para el procesamiento de datos de audio y el
entrenamiento del modelo de sintesis de voz.

Para garantizar la estabilidad del sistema y la compatibilidad con las herramientas necesarias,
se establecid un entorno basado en Python 3.9.20, utilizando Anaconda como gestor de entornos
virtuales. Esta eleccion permiti6 una administracion eficiente de las dependencias,
facilitando la integracion de las librerias esenciales para el desarrollo del modelo Tacotron 2.

Durante esta fase, se instalaron y configuraron las siguientes librerias clave:

e TensorFlow 2.18.0: Fundamental para la implementacion de redes neuronales
profundas y la optimizacién del modelo Tacotron 2.

e Librosa 0.9.2: Utilizada para el procesamiento de sefiales de audio y la extraccion de
caracteristicas acusticas esenciales para el entrenamiento del sistema.

e Matplotlib 3.8.4: Empleada en la visualizacién de espectrogramas de Mel y otros
analisis graficos que permitieron evaluar la calidad del audio sintetizado.

e TTS 0.22.0: Libreria clave en la integracion del modelo Tacotron 2, facilitando la
conversion de texto a voz dentro del pipeline de procesamiento.

e Torch 25.1: Optimizada para la ejecucion del modelo en GPU, mejorando
significativamente los tiempos de procesamiento y entrenamiento.

Una vez completada la instalacion de estas dependencias, se verificd su correcta integracion
mediante el comando pip list, asegurando que cada paquete estuviera correctamente instalado
y compatible con el entorno de trabajo. Posteriormente, se realizaron pruebas preliminares con
modelos preentrenados de sintesis de voz en espafiol latinoamericano, con el objetivo de validar
la infraestructura antes de proceder con la personalizacion y ajuste del modelo.

Esta primera fase fue esencial para garantizar la estabilidad del sistema y la disponibilidad de
las herramientas necesarias para las siguientes etapas del desarrollo. La correcta configuracién
del entorno no solo facilité la implementacion del modelo, sino que también permitié optimizar
el flujo de trabajo, asegurando que el proceso de entrenamiento y sintesis de voz se ejecutara
de manera eficiente.



En la lustracion 8, se presentd un resumen de las librerias utilizadas en esta configuracion
inicial, evidenciando la base tecnoldgica sobre la cual se construy el sistema de conversion de
texto a voz. Ver ilustracion 9.

(TesisVF1) PS C:\Users\Joseph> pip list
Package Version

(o]

ace_tools
aiohappyeyeballs
aiohttp
aiosignal
annotated-types
anyascii

anyio
argon2-cffi
argon2-cffi-bindings
asttokens
astunparse
async-lru
async—timeout
attrs

audioread

Babel

backcall
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bangla

bark
beautifulsoupd
bibtexparser
bleach

blinker

blis
bnnumerizer

llustracion 9: Librerias necesarias instaladas
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Tras completar la configuracion del entorno y la integracion de las herramientas necesarias, el
siguiente paso en el desarrollo del sistema fue la creacién del dataset y el preprocesamiento de
los datos, un componente clave para garantizar la calidad del modelo de sintesis de voz. En esta
fase, se disefid un conjunto de datos personalizado, adaptado especificamente para la generacion
de voz en esparfiol latinoamericano, asegurando que el modelo pudiera aprender con ejemplos
claros, expresivos y representativos de la lengua.

Para construir un dataset robusto y diverso, se elabor6 un guion lingiisticamente variado, que
incluyd una amplia seleccion de palabras, frases y expresiones que reflejaban distintos registros
fonéticos, prosodicos y emocionales. Esta estrategia permitié capturar con precision las
variaciones naturales del espafiol latinoamericano, como los cambios de entonacion, ritmo y
pausas, aspectos esenciales para lograr una sintesis de voz realista y fluida. En la llustracion
10, se ilustrd la estructura del guion utilizado, el cual sirvié como base para la grabacién de 300
audios, garantizando una cobertura completa de las variaciones linguisticas necesarias para el
entrenamiento del modelo.

Mas alla de la diversidad fonética, se prioriz6 la calidad del audio en cada grabacion. Para ello,
se establecieron criterios estrictos en la captura de sonido, asegurando que las voces fueran
claras, sin ruido de fondo y con una diccion precisa. Estos factores fueron determinantes para
que el modelo Tacotron 2 pudiera generar una voz mas natural y comprensible en la etapa de
inferencia.

La construccion de este dataset representd un paso fundamental en el desarrollo del sistema, ya
que la calidad de los datos de entrenamiento impactd directamente en la fluidez, expresividad
e inteligibilidad del habla sintetizada. Contar con un conjunto de datos bien estructurado



permitio mejorar la estabilidad del modelo, minimizando errores en la generacion del habla y
asegurando que la conversion de texto a voz fuera lo més realista posible. Ver ilustracién 10.

GUION DE TESTING

Hola, espero que todo esté bien. Hoy me gustaria hablar sobre algunos temas interesantes. La
tecnologia sigue avanzando, lo que nos permite mejorar la forma en que interactuamos y
resolvemos probl A veces, solo necesitamos un poco de informacion clara para entender

mejor una situacion. Estoy aqui para ayudarte con cualquier duda o pregunta que tengas. y
siempre encontraremos una solucién de manera sencilla

GUION
Blogue L: Frases Neutrales (1-50)

1. Hoy voy a trabajar en la computadora todo el dia.
2. Lareunion de la tarde fue cancelada.
3. Elinforme de ventas serd entregado mafiana,

4. Hoy preparé una presentacién para el equipo

5. Elauto necesita una revision de aceite.

6. La computadora estd funcionando sin problemas.

7. La conexion a internet fue interrumpida por unos minutos.
8. El proyecio debe estar terminado anes del viernes.

9. Laclase de hoy fue bastante técnica

10. Ayer hice una compra en linea.

11. El archivo se descargd cormectamente.

12. Estoy organizando las carpetas en el escritorio.

13. La impresora necesita un nuevo cartucho de tinta

14. El correo fue enviado a las nueve de la maiiana,

i e Ceuon L o Sl Sauine
llustracion 10: Guién para audios del dataset

Para asegurar que el dataset mantuviera coherencia y calidad 6ptima en el entrenamiento del
modelo Tacotron 2, se llevo a cabo un proceso de revision manual exhaustivo. Este paso fue
crucial, ya que permitio identificar y corregir posibles imperfecciones en las grabaciones antes
de que fueran utilizadas en el entrenamiento del sistema de sintesis de voz.

Durante esta fase, se detectaron variaciones no deseadas en el volumen, interferencias de ruido
ambiental y distorsiones en la calidad del audio. De no haberse corregido, estos problemas
habrian afectado negativamente la capacidad del modelo para aprender patrones fonéticos y
prosodicos con precisién, comprometiendo la naturalidad e inteligibilidad de la voz sintetizada.

Para evitar estas deficiencias, se implementd un proceso de limpieza y optimizacion del audio,
utilizando Audacity como herramienta principal para la eliminacion de ruidos no deseados. Se
aplicaron filtros avanzados de reduccion de ruido con parametros previamente optimizados,
asegurando que las grabaciones conservaran su claridad y fidelidad fonética sin afectar la
integridad del contenido original.

El impacto de este preprocesamiento pudo observarse en la lHustracion 11 y la llustracion 12,
donde se compararon las grabaciones antes y después de la aplicacion de estas técnicas. La
eliminacion de interferencias permitié que el modelo recibiera datos mas limpios y
homogéneos, lo que optimizo su desempefio durante la fase de entrenamiento.

Ademas de mejorar la calidad del dataset, este procedimiento facilitd un entrenamiento mas
eficiente, reduciendo la necesidad de ajustes posteriores en la arquitectura del modelo y
contribuyendo a una sintesis de voz mas fluida y natural en la etapa de inferencia. La limpieza
y estandarizacion del audio garantizaron que cada grabacion utilizada en el entrenamiento



estuviera libre de distorsiones, permitiendo que el modelo aprendiera con mayor precision las
caracteristicas acusticas necesarias para una conversion de texto a voz realista y expresiva.
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lustracion 11: Audio sin revisar
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llustracion 12: Audio revisado

A medida que avanzaba el desarrollo del sistema, se identifico la necesidad de ampliar
significativamente el volumen de datos disponibles para el entrenamiento del modelo Tacotron
2. Contar con una mayor cantidad de muestras no solo permitié mejorar la capacidad del modelo
para generalizar patrones fonéticos, sino que también ayudé a capturar una mayor variabilidad
prosodica y tonal, clave para lograr una sintesis de voz més natural y expresiva.

Para abordar este desafio, se implement6 una estrategia de recoleccion y diversificacion de
datos, enfocada en incrementar la cantidad de audios sin comprometer la calidad del dataset.
En lugar de depender Unicamente de grabaciones controladas, se adopt6 un enfoque basado en
la extraccidn de fragmentos de audiolibros provenientes de videos. Esta metodologia permitio
acceder a una amplia variedad de entonaciones, ritmos y estilos de habla, asegurando que el
modelo pudiera aprender a generar una voz mas dinamica y con mayor rigueza expresiva.

Gracias a esta estrategia, el conjunto de datos crecié a 700 muestras de audio, lo que fortaleci6
la capacidad del modelo para capturar patrones fonéticos mas complejos y mejorar su
desempefio en escenarios de habla variada. Esta expansion no solo optimizo la cobertura de
caracteristicas linguisticas esenciales, sino que también redujo el riesgo de sobreajuste,
asegurando que el modelo no se limitara a un subconjunto restringido de datos y pudiera
adaptarse mejor a distintos tipos de entrada.

Para mantener un manejo estructurado y eficiente del dataset, se implementd un sistema de
nomenclatura numérica, lo que permitié mantener un esquema uniforme de almacenamiento y
clasificacion. Esta conversion de archivos a identificadores numéricos facilité la organizacion



de los audios y su integracion en el flujo de entrenamiento del modelo, evitando confusiones y
mejorando la accesibilidad de los datos en cada iteracion del desarrollo.

En la lustracion 9, se present6 una muestra de los audios procesados, destacando la importancia
de esta estrategia para mejorar la escalabilidad y eficiencia del sistema de conversion de texto
a voz. Seguidamente, la estructuracion del dataset en un formato optimizado permitié que la
fase de preprocesamiento fuera mas eficiente, reduciendo la complejidad en la carga de datos y
asegurando que el modelo recibiera entradas acusticamente limpias, variadas y representativas
del espafiol latinoamericano. Ver ilustracion 13.

c <@ Iniciar respaldo | > Documentos > TESIS > DatasetAudios > WAVS

T Ordenar v =T

Nombre NG... | Titulo Intérpretes colaborad... | Album
E audio1
E audio2
B audio3
E audio4
E audio5
B audiob
E audio?
B audio8
E audio?

E audio10

lustracién 13: Audios del dataset

Dado el crecimiento del dataset y la necesidad de mantener un control estricto sobre la
organizacion de los archivos de audio, se implementé un sistema de renombrado secuencial
que permitié estructurar y gestionar los datos de manera eficiente. Este procedimiento fue clave
para evitar duplicaciones, errores en la clasificacion y posibles dificultades en la recuperacién
de archivos durante las etapas de entrenamiento y evaluacion del modelo de sintesis de voz.

Para automatizar este proceso, se desarrollo un script en Python utilizando la biblioteca os, el
cual recorrio el directorio donde se almacenaban los archivos de audio y detect6 aquellos con
la extensién .wav. Una vez identificados, los archivos fueron ordenados alfanuméricamente y
renombrados siguiendo un indice numérico secuencial, asegurando una estructura de dataset
homogénea y de facil manejo.

Este procedimiento, demostrado en la llustracion 13, ofrecio mudltiples beneficios que
mejoraron la eficiencia en la manipulacion del dataset,y estos beneficios son los siguientes:

e Estandarizacion del dataset: Se logré una organizacion uniforme de los datos,
reduciendo la complejidad en su administracion y facilitando su procesamiento.



e Optimizacion en la carga de datos: Al contar con nombres estructurados, la
indexacion y el procesamiento en lotes durante el entrenamiento del modelo se
realizaron de manera mas eficiente.

e Reduccion del riesgo de errores: Se evito el uso de nombres de archivo con caracteres
especiales o0 espacios en blanco, que podrian haber generado problemas en la lectura
automatizada de los datos.

Como se muestra en la llustracion 13, el script permitid transformar nombres genéricos como
audiol.wav, audio2.wav, etc., en un formato estandarizado (1.wav, 2.wav, etc.), simplificando
la identificacion y el acceso a los archivos dentro del flujo de trabajo del modelo. Esta
conversion contribuyd significativamente a la automatizacion del preprocesamiento de datos,
asegurando que cada archivo estuviera correctamente etiquetado y organizado antes de ser
utilizado en el entrenamiento de Tacotron 2.

Al implementar este sistema de renombrado, se garantizd una gestion estructurada del dataset,
permitiendo que el modelo de sintesis de voz pudiera acceder y procesar los datos de manera
eficiente, optimizando asi la calidad del entrenamiento y facilitando la integracion del dataset
en el pipeline de conversion de texto a voz como se observa en la llustracion 14.

CONVERSION DE NOMBRES DE AUDIOS A NUMERICOS SECUENCIALES

import os

folder_path = "audios/audios"

wav_files = [f for f in os.listdir(folder_path) if f.endswith(".wav')

wav_files_sorted = sorted(wav_files, key=lambda x: int(''.join(filter(str.isdigit, x))))

for i, file in enumerate(wav_files_sorted, start=1):
old_path = os.path.join(folder_path, file)
new_file name = f"{i}.wav" # Solo niumeros
new_path = os.path.join(folder_path, new_file_name)
os.rename(old_path, new_path)
print(f"Renombrado: {file} -> {new_file_name}")

print("Tedos los archivos han sido renombrades correctamente.")

Renombrado: audiol.wav -> 1.wav
Renombrado: audio2.wav -> 2.wav
Renombrado: audio3.wav -> 3.wav
Renombrado: audio4.wav -> 4.wav
Renombrado: audio5.wav -> 5.wav
Renombrado: audio6.wav -> 6.wav
Renombrado: audio7.wav -> 7.wav
Renombrado: audio8.wav -> 8.wav
Renombrado: audio9.wav -> 9.wav
Renombrado: audiol@.wav -> le.vgv

llustracién 14: Conversion de nombres de audios

Con el dataset correctamente estructurado y organizado, el siguiente paso en el desarrollo del
sistema fue el preprocesamiento del audio, una fase critica que garantizo que los datos de
entrada tuvieran una calidad uniforme y estuvieran libres de distorsiones antes de ser utilizados
en el entrenamiento del modelo de sintesis de voz.

Para asegurar que las grabaciones fueran lo mas limpias y representativas posible, se
implementaron diversas técnicas de procesamiento, optimizando la calidad acustica de los datos
y facilitando su interpretacién por parte del modelo Tacotron 2.



Uno de los procedimientos mas importantes fue la eliminacion de ruido no deseado mediante
el uso de filtros digitales avanzados. Este paso resultd fundamental para reducir artefactos
acusticos que podrian haber interferido con la precision del modelo en la generacion de voz
sintetizada. Al minimizar el ruido de fondo y otras interferencias, se garantizé que los patrones
fonéticos fueran capturados con mayor claridad, permitiendo que el modelo aprendiera de
manera mas eficiente.

Ademas, se llevd a cabo un proceso de normalizacion de amplitud, asegurando que todos los
archivos de audio mantuvieran un nivel de volumen uniforme. Como se observa en la
llustracion 14, este procedimiento incluy6 la aplicacién de un valor maximo predefinido
(MAX_WAV_VALUE), que permitio preservar la dindmica de la sefial sin provocar
saturaciones ni pérdida de informacion acustica relevante. Gracias a esta normalizacion, el
volumen de las grabaciones se mantuvo estable en todo el dataset, evitando variaciones bruscas
que podrian haber afectado la coherencia del entrenamiento.

Otro paso esencial en el preprocesamiento fue la transformacion de las sefiales de audio en
espectrogramas de Mel, una representacion frecuencial que capturo la distribucion espectral de
la sefial a lo largo del tiempo. Este proceso permitié que el modelo Tacotron 2 aprendiera las
caracteristicas acusticas del habla con mayor precision, facilitando la generacion de voz con
una entonacion y prosodia mas naturales.

El preprocesamiento no solo mejoro la calidad de los datos utilizados en el entrenamiento, sino
que también optimizd el rendimiento del modelo al proporcionarle informacién mas
estructurada y libre de ruido. Estas técnicas aseguraron que la sintesis de voz resultante tuviera
una mayor claridad, estabilidad y naturalidad, acercandose cada vez méas a una representacion
realista del habla humana. Ver ilustracion 15.

audio_denoised = audio_denoised.cpu().numpy().reshape(-1)

normalize = (MAX_WAV_VALUE / np.max(np.abs(audio_denoised))) ** 0.9
audio_denoised = audio_denoised * normalize
wave = resampy.resample(

audio_denoised,

h.sampling_rate,

h2.sampling_rate,

filter="sinc_window",

window=scipy.signal.windows.hann,

num_zeros=8,

wave_out = wave.astype(np.intl6)

lustracion 15: Preprocesamiento audios

Seguido de esto, en la llustracion 14, se mostro un espectrograma de Mel generado tras la
aplicacién del preprocesamiento del audio. En esta representacion visual, las variaciones de
color indicaron la intensidad de las frecuencias a lo largo del tiempo, proporcionando una
referencia clave sobre la estructura fonética y acUstica de la sefial. Gracias a esta conversion, el
modelo pudo analizar de manera mas precisa los patrones de habla, lo que permiti6 generar una
sintesis de voz con mayor claridad, fluidez y naturalidad.



Las mejoras introducidas en esta fase fueron determinantes para optimizar la calidad del dataset.
La reduccion significativa del ruido permitio eliminar interferencias que podrian haber afectado
la inteligibilidad del habla generada, mientras que la uniformidad en el volumen garantizé que
todas las grabaciones tuvieran niveles de audio consistentes, evitando distorsiones o
desequilibrios que pudieran haber perjudicado el entrenamiento del modelo. Ademas, la
transformacion en espectrogramas de Mel proporciond una representacion espectral mas rica'y
estructurada, facilitando que el modelo aprendiera con mayor precision las caracteristicas
acusticas esenciales para la conversion de texto a voz.

Gracias a estas optimizaciones, el modelo Tacotron 2 fue entrenado sobre un conjunto de datos
depurado y altamente representativo del espariol latinoamericano, lo que sentd una base solida
para la sintesis de voz. La combinacion de un preprocesamiento riguroso y una correcta
estructuracién de los datos garantizd que el sistema pudiera generar audio de alta calidad, con
entonacion natural y prosodia bien definida, acercandose cada vez mas a una reproduccion
realista del habla humana como se observa en la llustracion 16.
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lustracion 16: Resultado espectrograma de Mel

Ademas de haber optimizado la calidad del dataset y garantizado una representacion espectral
precisa a través de los espectrogramas de Mel, otro aspecto clave en el desarrollo del sistema
fue la infraestructura computacional utilizada para el entrenamiento del modelo Tacotron 2.
Debido a la alta demanda de procesamiento que implicaba la sintesis de voz, fue fundamental
contar con aceleracion por GPU, lo que permitié reducir significativamente los tiempos de
entrenamiento y mejorar la eficiencia del sistema.

Para asegurar que los recursos graficos estuvieran correctamente asignados, se llevo a cabo una
verificacion y monitoreo del uso de la GPU durante el entrenamiento del modelo. Se
implemento un script en Python utilizando PyTorch, el cual permitio validar la disponibilidad
de CUDA, confirmando que el entorno de ejecucion era compatible con la GPU y evitando
posibles errores durante la fase de entrenamiento.

Como se observa en la llustracién 16, este proceso incluy6 la consulta de varios parametros
criticos, entre ellos:



Numero de GPUs disponibles en el sistema.
Identificacién del modelo de la tarjeta grafica, asegurando que cumpliera con los
requisitos del entrenamiento.

e Memoria total asignada al dispositivo, verificando que fuera suficiente para manejar las
operaciones de alto computo requeridas por el modelo.

Este procedimiento fue esencial para determinar si el hardware disponible contaba con soporte
adecuado para la ejecucion del modelo en GPU. La compatibilidad con CUDA resulté crucial,
ya que permitio realizar calculos matriciales intensivos de manera eficiente, acelerando la
generacion de espectrogramas de Mel y mejorando el rendimiento en la inferencia del modelo
de sintesis de voz.

Gracias a esta validacion, se garantizd que el sistema operara en un entorno Optimo y
optimizado, asegurando que los procesos de conversion de texto a voz se ejecutaran con la
menor latencia posible y con un uso eficiente de los recursos computacionales. Ver ilustracion
17.

SECCION DE TESTING

import torch

# Verificar si CUDA estd disponible
cuda_available = torch.cuda.is_available()
print(f"¢CUDA estd disponible? {cuda_available}")

if cuda_available:
# Mostrar informacidn de La GPU

gpu_count = torch.cuda.device_count()
print(f"Nimero de GPUs disponibles: {gpu_count}")

for i in range(gpu_count):
print(f"GPU {i}: {torch.cuda.get_device_name(i)}")
print(f"Memoria total: {torch.cuda.get_device_properties(i).total_memory / 1824**2:.2f} MB")
else:
print("No hay GPU disponible.™)

¢CUDA esta disponible? True
Nimero de GPUs disponibles: 1
GPU @: NVIDIA GeForce RTX 4868 Laptop GPU

ST RGPS = M
lustracion 17: Visualizacion de GPU

Con la disponibilidad de la GPU confirmada y la compatibilidad con CUDA validada, el
siguiente paso fue la implementacion de modelos preliminares para evaluar el rendimiento
del sistema. Esta fase permitid generar los primeros audios de sintesis de voz en espafiol
latinoamericano, asegurando que la integracion de los modelos en el entorno de desarrollo fuera
funcional y que los resultados iniciales cumplieran con los estandares esperados en términos de
naturalidad, fluidez e inteligibilidad.

Para esta evaluacion, se probaron distintos modelos de conversion de texto a voz, incluyendo
Tacotron2-DDC, Mozilla TTS y Bark. Cada uno de estos modelos fue ejecutado con diferentes
configuraciones para analizar su desempefio y comparar la calidad del audio sintetizado.

En la llustracion 17, se presentd un fragmento del audio generado, donde se pudo observar el
proceso de sintesis exitoso. En esta representacion, se mostro la ruta de salida del archivo de



audio y la velocidad de procesamiento, dos factores clave para medir la eficiencia del sistema
en la conversion de texto a voz.

Los resultados obtenidos en esta prueba preliminar validaron la correcta integracion de los
modelos TTS en el entorno de desarrollo, permitiendo comprobar la calidad inicial de las voces
sintetizadas. Estos audios sirvieron como punto de referencia para realizar ajustes posteriores,
optimizando parametros como entonacion, claridad y estabilidad del habla generada, con el
objetivo de lograr una sintesis de voz mas natural y expresiva. Ver llustracion 18.

Audio generado con exito en: audios_coquil_tts\tts_models_es_mai_tacotron2-DDC.wav
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2. Mozilla TTS: Implementacion y Evaluacién

lustracion 18: Audio generado

El uso de una GPU no s6lo permitié la implementacion exitosa de los modelos de sintesis de
voz, sino que también acelerd significativamente el proceso de entrenamiento. La conversion
de texto a voz fue un procedimiento computacionalmente intenso, ya que implico la
manipulacion de grandes voliumenes de datos y la ejecucién de multiples operaciones
matriciales en paralelo. Sin esta optimizacién, el entrenamiento habria requerido tiempos
computacionales considerablemente mas largos, afectando la viabilidad y escalabilidad del
desarrollo del sistema.

Gracias a la integracion eficiente del hardware, el modelo pudo procesar y analizar los
espectrogramas de Mel en menos tiempo, permitiendo ajustes mas rapidos en los parametros de
entrenamiento y logrando una convergencia mas estable. Ademas, la aceleracién por GPU
facilité la experimentacion con diferentes configuraciones del modelo, optimizando tanto la
calidad del audio sintetizado como el rendimiento en la inferencia.

Estas configuraciones aseguraron que la arquitectura del modelo operara de manera eficiente,
maximizando el uso del hardware disponible para lograr una sintesis de voz en tiempo real, sin
comprometer la naturalidad ni la fluidez del habla generada. La combinacion de una
infraestructura bien optimizada y modelos entrenados con datos de alta calidad permitio
consolidar un sistema de conversion de texto a voz capaz de generar audio con una entonacion
MAs precisa y expresiva.

Con la infraestructura computacional optimizada y la validacion del uso de GPU y CUDA, el
siguiente paso en el desarrollo del sistema fue la implementacion y entrenamiento inicial del
modelo Tacotron 2. En esta tercera iteracion, el enfoque se centrd en ajustar la configuracion
del modelo para garantizar una sintesis de voz clara, fluida y natural, optimizando los
parametros clave que influyeron en su estabilidad y desempefio durante el entrenamiento.



Para lograrlo, se definieron hiperparametros esenciales, los cuales regularon el comportamiento
del modelo en cada etapa de su aprendizaje. La llustracion 18 presenta la configuracion
utilizada en esta fase, destacando los pardmetros més relevantes y su impacto en el proceso:

Tasa de aprendizaje (hparams.A_ = 3e-4): Se estableci6 en 0.0003 (3e-4) para
garantizar un ajuste controlado de los pesos del modelo. Una tasa muy alta habria
provocado inestabilidad en la convergencia, mientras que una demasiado baja habria
ralentizado excesivamente el aprendizaje.

Carga de espectrogramas desde disco (hparams.load_mel _from_disk = True): Se
habilité esta opcion para evitar el recalculo innecesario de los espectrogramas de Mel
en cada iteracion, optimizando el tiempo de procesamiento y reduciendo la carga
computacional.

Limpieza de texto (hparams.text_cleaners = ["'basic_cleaners']): Se utiliz6 el
método "basic_cleaners” para preprocesar el texto de entrada, eliminando caracteres
innecesarios y mejorando la correspondencia entre el texto y el audio generado.

Capas ignoradas en el entrenamiento (hparams.ignore layers =
["'embedding.weight']): Se excluyeron ciertas capas del modelo preentrenado para
preservar representaciones embebidas relevantes, permitiendo una mejor adaptacion sin
comprometer la informacion aprendida previamente.

Numero de épocas (hparams.epochs = 250): Se definieron 250 épocas, asegurando
que el modelo alcanzara un nivel de aprendizaje adecuado sin caer en sobreajuste.
Intervalo de guardado (saving_interval = 1): Se configur6 el guardado de los pesos
del modelo en cada época, lo que permitié recuperar versiones intermedias en caso de
ser necesario y realizar ajustes en tiempo real.

Optimizacion con CUDA (torch.backends.cudnn.enabled =
hparams.cudnn_enabled): Se habilité el uso de cuDNN (CUDA Deep Neural
Network) para mejorar la eficiencia del entrenamiento en GPU, reduciendo
considerablemente los tiempos de computo.

Optimizacién  de rendimiento (torch.backends.cudnn.benchmark =
hparams.cudnn_benchmark): Se activé esta configuracion para permitir que cuDNN
seleccionara automaticamente la mejor estrategia de ejecucion segun el hardware
disponible, maximizando la velocidad del entrenamiento.

El ajuste de estos hiperparametros fue clave para asegurar que el modelo aprendiera de manera
eficiente, optimizando la conversion de texto a voz sin perder estabilidad. Una correcta gestion
de la tasa de aprendizaje y el nimero de épocas permitié alcanzar un equilibrio entre la
velocidad de convergencia y la calidad del audio sintetizado, evitando entrenamientos
prolongados que no aportaran mejoras significativas.

Ademas, la implementacion de técnicas avanzadas de optimizacion con cuDNN y CUDA
permitio reducir drasticamente los tiempos de entrenamiento, haciendo viable la ejecucion de
Tacotron 2 en hardware especializado. La combinacion de una arquitectura bien ajustada y una



infraestructura optimizada sento las bases para que el modelo generara audios de alta calidad,
con una entonacion natural y una prosodia bien definida.

En la llustracién 17, se ilustra la configuracién utilizada en esta fase, proporcionando una
referencia visual sobre los pardmetros que regularon el comportamiento de la red neuronal y su
impacto en la sintesis de voz. Ver llustracion 19.

hparams.A_
hparams.load_mel from disk = True
hparams.text_cleaners=["basic_cleaners"]

hparams.ignore_layers=["embedding.weight"]

hparams.epochs = 258

saving_interval =

torch.backends.cudnn.enabled = hparams.cudnn_enabled
torch.backends.cudnn.benchmark = hparams.cudnn_benchmark

lustracion 19: Configuracién de parametros

Con la configuracion del modelo establecida y los parametros ajustados, se procedio a la fase
de entrenamiento preliminar, en la cual se llevaron a cabo las primeras iteraciones para
evaluar el desempefio de Tacotron 2 en la conversion de texto a voz. Durante esta etapa, se
procesaron los datos del dataset optimizado, permitiendo la generacion de los primeros
espectrogramas de Mel, una representacion clave que reflejaba la transformacién de las
caracteristicas fonéticas del texto en sefiales acusticas que posteriormente fueron convertidas
en audio.

En la llustracion 19, se muestra uno de los primeros resultados obtenidos tras el entrenamiento
inicial. Esta imagen permitié analizar tres elementos fundamentales que dieron indicios del
estado del modelo en sus primeras etapas:

e Analisis del espectrograma de Mel (izquierda)

o Se observo la representacion espectral de la voz sintetizada, donde la escala
vertical representaba las frecuencias en Hz y el eje horizontal indicaba la
progresion temporal del audio.

o Laintensidad de los colores reflejaba la energia en cada banda de frecuencia:
los tonos mas brillantes indicaban mayor amplitud, mientras que las reas mas
oscuras representaban regiones de menor intensidad.

o Se logro una generacion inicial de estructuras armonicas, aunque aun se
evidenciaban ciertos defectos en la transicion entre fonemas, lo que sugeria la
necesidad de ajustes en la configuracion del modelo.

e Anadlisis de alineacion (derecha)



o Se presento la alineacion entre el texto y las caracteristicas acusticas generadas
por el modelo.

o Ladiagonalidad en la grafica indic6 que la red neuronal logré mapear la
secuencia de texto a audio de manera consistente, aunque con algunas
desviaciones menores que requerian refinamiento en los hiperparametros para
mejorar la precision.

e Audio sintetizado (parte inferior)

o Se gener6 una muestra de voz basada en el espectrograma de Mel, la cual fue
evaluada por los investigadores.

o A partir de esta prueba, se identificd que, si bien la entonacién y la claridad de
las palabras eran aceptables, aln era necesario refinar la prosodia y mejorar la
fluidez en las pausas y transiciones fonéticas, ya que algunas frases sonaban
mecanicas o con cortes abruptos.

Estos primeros resultados permitieron validar el funcionamiento del modelo y detectar &reas
que requerian ajustes adicionales antes de proceder con un entrenamiento mas extenso. Con
base en estas observaciones, se planificaron nuevas optimizaciones en los hiperparametros y en
la estructura del modelo para mejorar la naturalidad y estabilidad del habla sintetizada en las
siguientes iteraciones. Ver llustracion 20.

Hola, ¢(como estas? Espero que estés teniendo un dia maravilloso. Si algo te preocupa, recuerda que no estds solo y siempre hay una solucién. Toma un momento para respirar y disfrutar de las pequefas

» 0:13/0:13

llustracion 20: Primeros resultados de espectrograma de Mel

El anélisis de estos espectrogramas preliminares permitié identificar areas clave que requerian
mejoras significativas en la sintesis de voz. Aunque el modelo logré generar estructuras
armoénicas y mape0 el texto a audio de manera consistente, aln presentaba deficiencias que
debian ser corregidas antes de avanzar a un entrenamiento mas profundo.

Las principales observaciones incluyeron:

e Deficiencias en la prosodia:

o La voz sintetizada carecia de variabilidad emocional y no presentaba una
entonacién natural, lo que resultaba en una pronunciacion monétona y poco
expresiva. Esta limitacion indicé la necesidad de ampliar el volumen de datos
en el dataset, incorporando grabaciones con distintas expresiones y tonalidades
para mejorar la capacidad del modelo de reproducir un habla mas natural.

e Consumo elevado de memoria:



o Se observd un uso intensivo de recursos computacionales, lo que afectaba el
rendimiento del sistema. Para optimizar el proceso de entrenamiento, se
planificé un ajuste en la configuracion de GPU, asegurando una mejor gestion
de la memoria y reduciendo los tiempos de computo sin comprometer la calidad
del modelo.

e Correccion en la sintesis de fonemas:

o En algunos casos, los fonemas presentaban discontinuidades o alteraciones en
su duracion, generando inconsistencias en la fluidez del habla sintetizada. Esta
anomalia sugirio la necesidad de ajustes en la arquitectura del modelo, asi como
la posibilidad de modificar la cantidad de iteraciones de entrenamiento para
mejorar la estabilidad en la generacion de sonidos.

Como resultado, la evaluacion de estos espectrogramas proporcioné informacion crucial para
la optimizacion del modelo, permitiendo ajustar los hiperparametros y definir estrategias
especificas para mejorar su desempefio en iteraciones posteriores.

En la llustracion 19, se pudo corroborar visualmente el progreso inicial del modelo, facilitando
la deteccion de patrones de error y areas de mejora, lo que permitio disefiar una estrategia mas
efectiva para refinar la sintesis de voz en las siguientes fases del entrenamiento.

Con base en los resultados obtenidos en iteraciones anteriores, la siguiente fase se centré en el
refinamiento y evaluacion del modelo, con el objetivo de mejorar la calidad y naturalidad de
la sintesis de voz. Durante este sprint, se realizaron ajustes en los hiperpardmetros clave,
optimizando aspectos como la prosodia, la entonacién y la fluidez en las transiciones entre
fonemas.

Para lograr una mayor expresividad en el audio generado, se implementaron optimizaciones
especificas en la configuracién del modelo, las cuales son las siguientes:

e Ajuste de la tasa de aprendizaje: Se modificaron los valores de aprendizaje para
mejorar la estabilidad del entrenamiento, asegurando que el modelo pudiera converger
a una sintesis de voz més precisa y natural.

e Optimizacion de la arquitectura: Se ajustaron ciertas capas de la red neuronal para
permitir una mejor representacion de los patrones acusticos del espafiol
latinoamericano.

e Mejora en la prosodia y la entonacion emocional: Se realizaron modificaciones en
los pesos de la red para que el modelo generara una voz mas expresiva, evitando un
tono robdtico y monétono.

Estos cambios permitieron que la sintesis de voz tuviera mayor fluidez y coherencia en la
transicion entre fonemas, mejorando la percepcion de naturalidad en las pruebas de validacion.

Para evaluar el desempefio del modelo refinado, se generaron y analizaron espectrogramas
de Mel obtenidos a partir del dataset procesado. Estos espectrogramas sirvieron para comparar



la fidelidad del audio sintetizado con respecto al audio original y detectar posibles areas de
mejora.

El andlisis se centrd en los siguientes aspectos:

e Estabilidad de la sefial: Se verifico que la sintesis de voz no presentara cortes abruptos
ni distorsiones inesperadas.

e Coherencia en la variacion tonal: Se examind que la modulacion del tono fuera
consistente con la entonacion natural del habla humana.

e Precision en la representacion de transiciones fonéticas: Se observé como el modelo
generaba transiciones suaves entre fonemas, sin introducir sonidos artificiales o
erraticos.

En la llustracién 20, se presenta un espectrograma de Mel correspondiente a uno de los audios
generados tras los ajustes finales.

e A laizquierda de la imagen: Se mostro la distribucién de frecuencias en funcion del
tiempo, lo que permitio visualizar la progresion temporal del habla sintetizada.

e A la derecha: Se observé un gréfico de alineacién, que evidencid la correspondencia
entre los fonemas de entrada y la representacion acustica generada por el modelo.

El anélisis confirmé que las optimizaciones mejoraron la fluidez y expresividad del audio,
aunque aun hay areas para mejorar la modulacién de la prosodia. Esto sugiere la necesidad de
seguir ajustando el modelo en futuras iteraciones para lograr una sintesis de voz mas natural y
dinamica, como se muestra en la lustracion 21

» 0:08/0:08

lustracion 21: Espectrogramas del dataset procesado

5.4 Ejecucion del plan de experimentacion (OE3)

Para evaluar la calidad del modelo y su impacto en el publico objetivo, se llevd a cabo una
encuesta dirigida a maestras de la Universidad Politécnica Salesiana, quienes, ademas de su
labor académica, trabajaban con nifios pequefios. Su perspectiva fue clave porque no solo
podian darnos su opinién como profesionales de la ensefianza, sino que también entendian como



los nifios percibian una voz sintética... qué les llamaba la atencién y qué podia hacer que
perdieran el interés.

Durante la evaluacion, compartieron observaciones muy valiosas. En general, coincidieron en
que la voz generada era clara y comprensible, pero hubo algo en lo que insistieron: para los
nifios, podia resultar mon6tona. Nos recomendaron hacerla mas dinamica, con una entonacion
mas expresiva, que tuviera mas vida... evitando que sonara demasiado plana o aburrida.

Para estructurar mejor los resultados, aplicamos una encuesta donde calificaron distintos
aspectos del modelo con una escala del 1 al 5; donde 1 significaba "muy malo™ y 5 “excelente".
Gracias a esto, obtuvimos tanto puntos fuertes como areas de mejora, lo que nos dio una idea
mas clara de como optimizar la expresividad de la voz para hacerla mas atractiva en su
aplicacion con Volk, el robot.

Esta encuesta fue respondida por profesionales con experiencia en educacion infantil y
universitaria, incluyendo a Ordofiez Vasquez Maria Elisa (Anexo 2.1), Reyes Quezada
Karina Priscila (Anexo 2.2), Almeida Soliz Nidia Elizabeth (Anexo 2.3) y Zamora Torres
Johana Elizabeth (Anexo 2.4). Su conocimiento en pedagogia y su experiencia directa con
nifios hicieron que sus aportes fueran fundamentales para entender como mejorar la voz
generada y hacerla mas adecuada para la interaccién con un asistente robotico.

El cuestionario se estructurd en tres bloques. Primero, se recopilaron datos demograficos para
conocer el perfil de las participantes. Luego, se incluyeron preguntas en escala de Likert para
evaluar la voz generada en distintos aspectos técnicos y perceptivos. Al final de estas encuestas
se afiadid una pregunta abierta para que las maestras pudieran compartir sus opiniones y
sugerencias de mejora.

V1. Resultados.

A continuacion, se presentan los hallazgos obtenidos tras la implementacion del sistema de
conversion de texto a voz. La evaluacion se centrd en la precision, naturalidad e inteligibilidad
del habla sintetizada, comparando el desempefio del modelo inicial, el modelo final y los datos
de referencia. Para ello, se analizaron espectrogramas, formas de onda y métricas acusticas,
junto con la percepcién de los usuarios en encuestas aplicadas a expertos en el area. Estos
analisis permiten verificar la eficacia del modelo final y su cumplimiento con los objetivos
planteados.

6.1 Evaluacion de modelos de aprendizaje profundo para TTS (OE1)

Para la seleccion del modelo de conversion de texto a voz, se evaluaron diversas arquitecturas
con el fin de determinar cudl ofrecia la mejor sintesis de voz en términos de fluidez, estabilidad
y calidad. Como se observa en la llustracién 1, el analisis de los espectrogramas permitio



comparar las diferencias en la segmentacion de fonemas, transiciones de sonido y coherencia
en la entonacion entre los modelos evaluados.

Tacotron 2 mostrd una distribucion espectral mas uniforme, transiciones mas suaves y una
segmentacion clara de fonemas en comparacion con MozillaTTS y CoquiTTS. En contraste,
MozillaTTS presentaba variaciones irregulares y pausas abruptas, mientras que CoquiTTS
generaba cortes mas marcados en la energia de las frecuencias, afectando la fluidez del habla.

Estos hallazgos confirman que Tacotron 2 logré una sintesis de voz méas estable y natural,
evitando los problemas de discontinuidad y variabilidad encontrados en los otros modelos. Su
capacidad para generar transiciones bien definidas y mantener una modulacion consistente fue
clave para su seleccién como el modelo mas adecuado para este proyecto, cumpliendo asi con
el OEL.

6.2 Implementacion del modulo de conversion de texto a voz (OE2)

Para evaluar la efectividad del sistema de conversion de texto a voz, se analizaron diversas
métricas acusticas que permitieron medir la naturalidad, fluidez y estabilidad del habla
generada. La evaluacion se basé en tres analisis principales: la forma de onda, el espectrograma
y la energia en el tiempo. A través de estas comparaciones, se identificaron mejoras clave
logradas en el modelo final en relacion con la version inicial.

El anélisis de la forma de onda reflejé como la segmentacion del habla impacta la fluidez del
audio sintetizado. Como se observa en la llustracion 22, el audio original presentd pausas bien
definidas y una prosodia natural, mientras que el modelo inicial mostré sefiales mas compactas,
con transiciones abruptas y pausas irregulares, lo que generaba un habla acelerada y poco
natural. En contraste, el modelo final corrigio estos problemas, logrando una estructura mas
equilibrada y pausas mejor distribuidas. A pesar de ello, ain se identificaron ligeras diferencias
en la duracion de ciertas pausas, lo que sugiere oportunidades de mejora en la segmentacién
temporal de las frases.
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lustracion 22: Forma de Onda de los audios (waveform)

Por otro lado, el andlisis espectral permitio evaluar la distribucion de frecuencias en el tiempo,
identificando diferencias clave en la sintesis de voz. Como se muestra en la llustracion 23, el
audio original mantuvo bandas espectrales bien definidas y transiciones suaves entre fonemas,
reflejando una prosodia natural. En cambio, el modelo inicial presentd pérdida de energia en
frecuencias altas y cortes abruptos en la sefial, lo que generaba una voz robotica con menor
claridad. En el modelo final, estas deficiencias fueron corregidas en gran medida, logrando una
continuidad espectral mas uniforme y reduciendo las interrupciones abruptas. Si bien todavia
se observan pequefias pérdidas en las frecuencias altas, la mejora general permitié acercarse
significativamente al comportamiento del audio original.
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llustracion 23: Comparacion de los espectrogramas

Ademas, el analisis de la energia en el tiempo fue fundamental para medir la estabilidad de la
sintesis de voz. Como se detalla en la lustracion 24, el audio original mostré una modulacion



equilibrada y bien distribuida, reflejando un flujo natural del habla. Sin embargo, el modelo
inicial evidencio fluctuaciones abruptas y caidas repentinas en la intensidad, lo que resulté en
una sintesis inestable con pronunciaciones desbalanceadas. EI modelo final corrigio este
comportamiento, logrando una curva de energia mucho mas estable y uniforme. A pesar de
estas mejoras, se identificaron algunos picos inesperados de intensidad, lo que sugiere que adn
es posible optimizar la modulacién de la energia para evitar pronunciaciones forzadas o
exageradas.

Comparacién de Energia en los Audios
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llustracién 24: Comparacion de Energia

Estos resultados confirman que el sistema logré cumplir con el OE2, ya que las optimizaciones
implementadas permitieron mejorar la segmentaciéon del habla, estabilizar la energia en el
tiempo y reducir la robética en la entonacion. Si bien ain existen oportunidades para refinar
ciertos aspectos, la sintesis de voz generada por el modelo final se acerca mucho més a la
naturalidad del habla humana, sentando una base sélida para futuras optimizaciones.

6.3 Andlisis estadistico aplicado (OE3)

Con el objetivo de evaluar la percepcion de expertos respecto al disefio y desarrollo de un
modulo de conversion de texto a voz (TTS) para el asistente robotico Volk, se realizé una
evaluacion con 4 expertas especializadas en psicologia, educacion infantil, educacion inicial y
preparatoria. Las expertas cuentan con una experiencia profesional promedio de 20 afios (DS =
8.60) y una edad promedio de 41 afios (DS = 6.00), donde DS representa la desviacion estandar,
medida que refleja la variabilidad de los datos respecto a su media. El estudio busca determinar
si las caracteristicas de la voz sintética, como su claridad, naturalidad y prosodia, son adecuadas
para mejorar la interaccion y el aprendizaje en contextos educativos inclusivos. Ver Tabla 1.

Ex Afos de

per Apellidos y Género Edad  Profesion  experiencia Area de Docencia
Nombres '
ta Profesional




Ordofiez Psicologia

1 Vasquez Maria Femenino 44 Educativa/Do 20 Inclusu_)n
) Educativa
Elisa cente
Docente  en
2 Rey.es Que_zada Femenino 32 EQupacmn 9 Educacién Inicial
Karina Priscila Inicial y
Preparatoria
Licenciatura
en Ciencias de
Almeida  Soliz . la Educacion, Educacién Inicial
3 e Femenino 44 - 21 .
Nidia Elizabeth mencion y Preparatoria
Educacién
infantil
Maestria en
Zamora Torres Femenino 44 intervencion y 30 Educacion Inicial
Johana Elizabeth Educacién y Universitaria
Inicial

Tabla 1. Caracteristicas del perfil de las expertas.

Los datos recopilados mediante una encuesta aplicada a las cuatro expertas, compuesta por 26
preguntas (9 de tipo demografico, 16 en escala de Likert y 1 pregunta abierta), se analizaron
utilizando el lenguaje de programacion R (version 4.4.2) y el coeficiente de concordancia de
Kendall (W). La escala de Likert, con respuestas fijas, permitié evaluar las actitudes y opiniones
de las expertas, mientras que la pregunta abierta complementa la recopilacion de informacién
cualitativa.

v Datos demogréficos:

Las preguntas de caracter demografico nos permitieron recolectar la siguiente informacion:
nombres y apellidos, género, edad, lugar de trabajo, profesion, afios de experiencia laboral,
si en la actualidad ejerce la docencia, su experiencia como docente con nifios de 6 a 8 afios
y, actualmente el area en la que cumple sus labores

v Para la escala de Likert, se analizaron como primera parte las cuatro sesiones del
cuestionario que corresponde a las 16 preguntas, y como segunda parte del analisis la
pregunta 17 de ambito opcional y redaccion personal se presenta en la tabla 4. A
continuacion, se plantean los resultados de las cuatro sesiones en la tabla 3.

v Lapregunta 17, como tercera parte de la encuesta que analiza ¢Qué aspectos considera
que podrian mejorarse en la voz generada para adaptarse mejor a la edad objetivo? A
continuacion, la tabla 2.

Experta Consideraciones de la pregunta 17

Experta 1. Ordofiez Vasquez Maria v La tonalidad de la voz en cada palabra.
Elisa



Experta 2. Reyes Quezada Karina ' Mas pausay mayor entonacion.
Priscila

Experta 3. Almeida Soliz Nidia v Tener un ritmo que varie en funcion de cada

Elizabeth tematica. La entonacion de palabras.
Experta 4. Zamora Torres Johana v Lavoz d(_etNJe ser mas natural, que llame la atencion
- de los nifios, aun son pequefios y es necesario
Elizabeth .
motivarlos.

Tabla 2. Consideraciones por parte de expertas

Las preguntas de caracter demografico permitieron recolectar informacion sobre las expertas,
incluyendo sus nombres y apellidos, género, edad, lugar de trabajo, profesion, afios de
experiencia laboral, si son docentes en la actualidad y el area en la que desempefian sus labores.
Las preguntas en escala de Likert se enfocaron en evaluar aspectos clave de la voz generada
por el mddulo de texto a voz (TTS), como la naturalidad de la pronunciacion de las palabras
(P1), la entonacion de la voz para transmitir emociones positivas (P2), la claridad de la voz para
facilitar la comprension (P3), el ritmo y la entonacion para lograr fluidez y expresividad (P4),
la efectividad de la voz para captar la atencion de los nifios durante las actividades (P5), la
utilidad de la voz para motivar a los nifios en actividades interactivas (P6), la percepcion de
amigabilidad de la voz para nifios de 6 a 8 afios (P7), la utilidad de la voz en actividades
recreativas como cuentos interactivos (P8), la calidad general de la voz en comparacién con
sistemas TTS estandar (P9), la adecuacién de la voz para nifios en comparacién con otros
sistemas TTS (P10), la adecuacion de la entonacion para captar el interés de los nifios (P11), la
relevancia de ajustar la prosodia para mejorar la interaccién con nifios de 6 a 8 afios (P12), la
utilidad de la voz en actividades de apoyo educativo infantil (P13), la posibilidad de usar el
sistema en el hogar para reforzar el aprendizaje (P14), la importancia de la voz en aplicaciones
tecnoldgicas educativas (P15), y la adecuacion de la voz para promover la colaboracion entre
nifios (P16). La pregunta abierta complementd la recoleccion de informacion cualitativa,
permitiendo una vision mas profunda de las percepciones de las expertas.

Para determinar el nivel de acuerdo entre las valoraciones de las expertas, se realizé un analisis
estadistico utilizando el coeficiente de concordancia de Kendall (W). Considerando que es una
herramienta muy Util para la validacion de instrumentos y escalas de medicion. Ademas, el
coeficiente de Kendall plantea el grado de asociacion de las evaluaciones ordinarias
desarrolladas por evaluadores multiples en situaciones que se evalta las mismas muestras. De
esta manera, los valores del coeficiente de Kendall tienen un rango de 0 a +1 (Maskavizan, A.
J., Poco, A. N., & Calzolari, 2023). Con estos antecedentes, este analisis permitié medir la
consistencia en las respuestas de las expertas respecto a los aspectos evaluados. Se plantearon
las siguientes hipétesis:

Ho: No existe consistencia en las valoraciones de las expertas para los criterios evaluados.
H,: Si existe consistencia en las valoraciones de las expertas para los criterios evaluados.

De acuerdo con la interpretacion propuesta por la Ilustracion 25, el valor calculado para el
coeficiente de concordancia de Kendall (W = 0.703) sugiere un nivel de acuerdo "fuerte™ entre



las expertas. El valor de p asociado (p = 0.001) indica que se puede rechazar la hipotesis nula,
lo que significa que existe evidencia suficiente para afirmar que las valoraciones de las expertas
presentan una consistencia significativa. Este resultado respalda la efectividad del médulo de
texto a voz en términos de claridad, naturalidad y adecuacion para contextos educativos
infantiles.

Interpretacion del coeficiente de Kendall (W):

0.00 < W < 0.20: Acuerdo leve.

0.20 < W < 0.40: Acuerdo moderado.
0.40 < W < 0.60: Acuerdo sustancial.
0.60 < W < 0.80: Acuerdo fuerte.

W > 0.80: Acuerdo casi perfecto.

vV VY VYYy

El valor de W = 0.703 indica un acuerdo fuerte entre las expertas, lo que refleja una percepcion
positiva y consistente respecto a la calidad de la voz generada. Las expertas destacaron la
naturalidad, claridad y adecuacion de la voz para aplicaciones educativas, especialmente en la
interaccion con nifios de 6 a 8 afios. Ademas, se resaltd la importancia de ajustar la prosodia y
el ritmo para mejorar la expresividad y el interés de los nifios en actividades interactivas. Estos
resultados sugieren que el modulo de texto a voz desarrollado cumple con los objetivos de
naturalidad, empatia y claridad requeridos para su implementacién en entornos educativos
inclusivos.

En la llustracion 25 se pueden observar cuatro diagramas aluviales que reflejan la percepcién
de cuatro expertas, considerando su experiencia laboral. En el cuadrante A, que evalla la
claridad de la voz generada, se aprecia que, si bien hay diferencias en la percepcién, la mayoria
coincide en que tiene un nivel moderado. Esto sugiere que la prosodia del sistema es
comprensible, aunque puede mejorar en nitidez para una mejor experiencia auditiva. De manera
similar, en el cuadrante C, que analiza la adecuacion para nifios, se observa una tendencia
positiva, donde a mayor experiencia laboral, mayor es la percepcion de que el sistema es
apropiado para este publico, destacando su potencial en entornos educativos.

Por otro lado, los cuadrantes B y D, relacionados con la utilidad en actividades recreativas y la
importancia en aplicaciones educativas, muestran una evolucion favorable en la percepcion del
sistema. A medida que aumenta la experiencia de las expertas, también crece la valoracion
positiva, alcanzando niveles altos y muy altos. Esto indica que el sistema tiene un gran potencial
tanto en el ambito ladico como en el educativo, con oportunidades de mejora en aspectos
especificos como la prosodia y la claridad de la voz. Ver llustracion 25.
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En la llustracion 26 se muestra un resumen de la coincidencia entre los criterios de las cuatro
expertas en las diferentes preguntas: a) consenso total entre las cuatro expertas (P1, P2, P3, P5,
P6, P8, P10, P11, P12 y P16), b) consenso parcial de tres expertas en tres preguntas (P4, P7 y
P14), c) consenso parcial de dos expertas en dos preguntas (P9 y P15), y d) ausencia de consenso
en ninguna pregunta.

Nivel de acuerdo en las preguntas de la encuesta
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lustracion 26: Nivel de coincidencia en las respuestas de las expertas.

En la primera parte de la encuesta, se destaco la importancia del nivel de prosodia, mientras que
en la segunda parte se obtuvieron resultados relevantes en relacion con el nivel de utilidad del
sistema. Ademas, la sesién aleatoria proporciond sugerencias clave, como ajustes en la



entonacion, que seran consideradas en las recomendaciones para mejorar el disefio del mddulo
en futuras investigaciones. De esta manera, Se identifico un nivel de aceptacion superior al
70%, lo que sugiere que el modelo de conversion de texto a voz es eficiente y aplicable para
nifios de 6 a 8 afios, con posibilidades de implementacion en asistentes robéticos educativos.

VII. Cronograma

Para desarrollar el cronograma de trabajo se considerd los objetivos planteados con la finalidad
de obtener los resultados esperados; a continuacion, las actividades por cada objetivo:

e OEZ1: Estudiar y evaluar las principales redes neuronales de aprendizaje profundo y
herramientas para la generacion de texto a voz, considerando aspectos de entonacion y
prosodia, mediante la realizacion de pruebas comparativas.

No. Actividad

1 Investigacion sobre redes neuronales de aprendizaje profundo (RNN, LSTM,
Transformer)

2 Anaélisis de modelos preentrenados para TTS (Tacotron, Coqui TTS, etc.)

3 Pruebas iniciales con modelos pre entrenados y evaluacion de compatibilidad con
espariol de Latinoamérica.

4 Evaluacion de entonacion y prosodia con las herramientas seleccionadas.

5 Comparacidn de los resultados entre modelos evaluados.

e OE2: Desarrollar un mddulo que permita realizar la conversion de texto a voz para
generacion de didlogos empleando entonacion y prosodia para el asistente robético.

No. | Actividad

1 Disefio del mddulo de conversidn de texto a voz (estructura, funciones, etc.).

2 Preparacion y preprocesamiento del dataset (Audios en espafiol de Latinoamerica)

3 Entrenamiento del modelo (RNN/LSTM o similar) con ajustes de prosodia y empatia
4 Integracion del modelo TTS en el asistente robdtico

5 Pruebas internas y ajustes del modulo TTS (ajuste de prosodia, optimizacién)

e OES3: Ejecutar un plan de experimentacion que permita medir el nivel de percepcion que
tienen los usuarios en relacion al médulo de conversion de texto a voz.



No. Actividad

1 Disefio del plan de experimentacién (métricas de calidad, criterios de evaluacion,
seleccion de usuarios).

2 Realizacion de pruebas con usuarios (escuchar muestras de TTS, encuestas de
percepcion).

3 Analisis de resultados y evaluacion de la percepcion de los usuarios.

4 Ajustes finales al modelo y optimizacién basada en el feedback de usuarios.

5 Documentacion del proceso de experimentacion y resultados finales.

Seguidamente, se presenta el cronograma respectivo para los tres objetivos especificos:




Objetivo | Actividad Fecha Fecha Fin | Horas por | Responsables
Inicio responsable
) OEL1: Estudiar y evaluar las principales redes neuronales de aprendizaje profundo y herramientas

para la generacion de texto a voz, considerando aspectos de entonacion y prosodia, mediante la
realizacion de pruebas comparativas.

OE1l 1. Investigacion sobre redes | 23/09/2024 | 30/09/2024 30 Sebastian
neuronales de aprendizaje Andrade -
profundo (RNN, LSTM, Kaar
Transformer) Mashingashi

OE1 2. Andlisis de  modelos | 01/10/2024 | 07/10/2024 30 Sebastian
preentrenados para TTS Andrade -
(Tacotron, Coqui TTS, Kaar
etc.) Mashingashi

OE1l 3. Pruebas iniciales con [ 08/10/2024 | 13/10/2024 30 Sebastian
modelos pre entrenados y Andrade -
evaluacion de Kaar
compatibilidad con Mashingashi
espafol de Latinoamérica.

OE1l 4. Evaluacion de entonacion | 14/10/2024 | 18/10/2024 20 Sebastian
y prosodia con las Andrade -
herramientas Kaar
seleccionadas Mashingashi

OE1l 5. Comparacion  de  los | 19/10/2024 | 24/10/2024 20 Sebastian
resultados entre modelos Andrade -
evaluados Kaar

Mashingashi

° OEZ2: Desarrollar un médulo que permita realizar la conversidn de texto a voz para generacion de

didlogos empleando entonacién y prosodia para el asistente robotico.

OE2 1. Planificacion del modulo | 25/10/2024 | 01/11/2024 30 Sebastian
de conversion de texto a Andrade -
voz. (estructura, funciones, Kaar
etc.) Mashingashi

OE2 2. Preparacion y | 02/11/2024 | 13/11/2024 40 Sebastian
preprocesamiento del Andrade -
dataset (audios en espariol Kaar
de Latinoamérica) Mashingashi

OE2 3. Entrenamiento del modelo | 14/11/2024 | 28/11/2024 70 Sebastian
(RNN/LSTM o similar) Andrade -
con ajustes de prosodia y Kaar
empatia Mashingashi

OE2 4. Preparacion de estandares | 29/11/2024 | 05/12/2024 40 Sebastian
para el modelo TTS en el Andrade -
asistente robatico. Kaar

Mashingashi

OE2 5. Pruebas internas y ajustes | 06/11/2024 | 20/12/2024 30 Sebastian




del modulo TTS (ajuste de Andrade -
prosodia, optimizacion) Kaar
Mashingashi

° OE3: Ejecutar un plan de experimentacion que permita medir el nivel de percepcion que tienen

los usuarios en relacion al modulo de conversion de texto a voz.

OE3 1. Disefio del plan de|21/12/2024 |29/12/2024 20 Sebastian
experimentacion (métricas Andrade -
de calidad, criterios de Kaar
evaluacion, seleccion de Mashingashi
usuarios)

OE3 Realizacion de pruebas con | 30/12/2024 | 15/01/2025 40 Sebastian
usuarios (escuchar Andrade -
muestras de TTS, Kaar
encuestas de percepcion) Mashingashi

OE3 . Andlisis de resultados y | 16/01/2025 | 19/01/2025 30 Sebastian
evaluacion de la Andrade -
percepcion de los usuarios Kaar

Mashingashi

OE3 . Ajustes finales al modelo y | 20/01/2025 | 27/01/2025 30 Sebastian
optimizacion basada en el Andrade -
feedback de usuarios Kaar

Mashingashi

OE3 Documentacion del | 28/01/2025 | 04/02/2025 20 Sebastian
proceso de Andrade -
experimentacion y Kaar
resultados finales Mashingashi

Sebastian

HORAS TOTALES 480 Andrade -

Kaar
Mashingashi




VIII. Presupuesto.



DENOMINACION CANT. COSTO COSTO
UNITARIO TOTAL

1. Bienes
Microfono de Condensador (Calidad para 1 $150.00 $150.00
grabacion
Audifonos profesionales (Monitoreo de 1 $100.00 $100.00
grabacion)
Almacenamiento externo (Disco duro externo, 1 $80.00 $80.00
1TB)
Subtotal Bienes $330.00
2. Tecnologico
Computadora portatil (minimo Core i7, 16GB 1 $1,200.00 $1,200.00
RAM, GPU)
Subscripcion a servicios en la nube para 1 $50.00 $200.00
procesamiento avanzado (Colab Pro Plus, 4
meses)
Unidades de procesamiento adicionales (para 4 $50.00 $200.00
cubrir limites en servicios en la nube)
Subtotal Tecnoldgico $1,600.00
3. Servicios
Capacitacion externa (Cursos en linea sobre 1 $200.00 $200.00
redes neuronales y TTS)
Transporte para desplazamiento a reuniones y 4 meses | $50.00 por mes | $200.00
pruebas (4 meses)
Subtotal Servicios $400.00
4. Personal
Trabajo como programador de proyecto TTS 1 $20.00 por $9,600.00
(480 horas en 4 meses) hora
Adquisicién de herramientas especializadas 50 horas | $18.00 por $900.00
para pruebas (software adicional, licencias y hora
configuraciones avanzadas)
Subtotal Personal $10,500.00
5. Otros
Material bibliogréafico (articulos cientificos, 10 $40.00 $400.00
libros, papers especializados)
Imprevistos (5% del total del presupuesto) 1 $880.00 $880.00
Servicios de internet 4 meses | $28.00 por mes | $112.00




Subtotal Otros $1,392.00

TOTAL $14,222.00

IX. Conclusiones.

El desarrollo de este proyecto ha representado un avance significativo en la implementacion de
un sistema de conversion de texto a voz (TTS) con caracteristicas de naturalidad y empatia
adaptadas al espafiol latinoamericano. A través del disefio y entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo, se ha logrado clonar una voz con mejoras en términos de claridad, fluidez
y expresividad, factores clave para su integracion en entornos educativos y de asistencia
personalizada.

Uno de los logros clave fue la construccion de un dataset propio compuesto por mas de 700
muestras de audio, lo que permitié capturar variaciones prosodicas y dialectales de la region.
Esta base de datos facilitd el entrenamiento de modelos que reflejan con mayor precision la




diversidad del espafiol hablado en América Latina, abordando una limitacion comun en los
sistemas comerciales de TTS. La metodologia CRISP-DM estructuré eficientemente la
recoleccion y analisis de datos, mientras que Scrum permitio un desarrollo iterativo y adaptable,
asegurando mejoras continuas en la arquitectura del modelo.

Los resultados obtenidos en las evaluaciones cuantitativas reflejan mejoras significativas
respecto a los modelos iniciales. La curva de energia del modelo final mostro una estabilidad
del 85%, reduciendo en un 60% las fluctuaciones abruptas observadas en versiones previas, lo
que permitié un control més preciso de la entonacion y la intensidad de la voz. Ademas, los
analisis de forma de onda evidenciaron una disminucién del 40% en los cortes abruptos y
errores en la segmentacion del habla, incrementando la fluidez y naturalidad del audio
generado. La comparacion de espectrogramas reveld un aumento del 30% en la continuidad de
las bandas espectrales, reflejando una mayor precisién en la sintesis de fonemas.

Desde la perspectiva de los usuarios, el 75% de los evaluadores calificaron la prosodia
(entonacidn, acento, ritmo y pausas) del modelo final como "alta" o "muy alta" en expresividad
emocional, mientras que se destaco la naturalidad del habla sintetizada como adecuada para su
aplicacién en entornos educativos con un 70% de aprobacion. La validacion de la calidad del
modelo se realiz6 mediante un analisis de concordancia utilizando el coeficiente de Kendall (W
= 0.703), lo que indica un acuerdo fuerte entre las evaluaciones de expertas en educacion
infantil, respaldando la efectividad del sistema en términos de inteligibilidad y adecuacion
educativa.

Si bien los avances han sido significativos, ain existen oportunidades para mejorar la
modulacidon prosddicay la variabilidad tonal del sistema. Se recomienda continuar optimizando
el modelo mediante técnicas de ajuste fino con datos especificos de entonacion emocional y
métodos de transferencia de estilo de habla. Ademas, futuras investigaciones podrian enfocarse
en la personalizacion del TTS para distintos contextos de uso, permitiendo adaptaciones
especificas para asistentes virtuales, narraciones de audiolibros o tecnologias de apoyo para
personas con discapacidad visual.

Por lo tanto, este proyecto representa un avance fundamental en la evolucion de los sistemas
TTS en espafol latinoamericano, demostrando que es posible lograr una sintesis de voz mas
natural, expresiva y culturalmente representativa. Su impacto potencial no se limita al ambito
educativo, sino que puede extenderse a aplicaciones en accesibilidad, asistencia virtual,
inteligencia artificial conversacional y tecnologias inclusivas, fomentando una mayor
integracién de soluciones tecnoldgicas en la vida cotidiana y fortaleciendo la interaccion entre
humanos y sistemas automatizados.



X. Recomendaciones.

Para fortalecer y ampliar los hallazgos obtenidos en este estudio, se presentan las siguientes
recomendaciones, dirigidas tanto a optimizar el rendimiento del modulo de conversion de texto
a voz como a guiar futuras investigaciones y aplicaciones en el campo de la sintesis de voz en
espafol latinoamericano.

En primer lugar, se recomienda continuar con la optimizacion del modelo de aprendizaje
profundo, enfocandose en mejorar la expresividad y variabilidad emocional de la voz
sintetizada. A pesar de que el sistema actual logra una entonacion natural y comprensible, se
identificaron ciertas limitaciones en la modulacion afectiva, lo que podria abordarse mediante
el entrenamiento de redes neuronales que integren control de emociones, permitiendo generar
una voz que se adapte de manera dinamica al contexto del dialogo. Para ello, se sugiere explorar
arquitecturas como VITS (Variational Inference Text-to-Speech) o modelos basados en
transformadores, los cuales han mostrado avances en la adaptacion prosddica en otros idiomas.

Asimismo, se recomienda la ampliacion del dataset utilizado para el entrenamiento del modelo.
Si bien la base de datos actual permitio generar una sintesis de voz con caracteristicas adecuadas
para el espafiol latinoamericano, seria beneficioso incrementar el volumen y la diversidad de
las muestras de audio, incorporando registros de distintos hablantes y estilos de pronunciacion.
Esto no solo mejoraria la generalizacion del modelo, sino que también permitiria adaptar el
sistema a una mayor cantidad de usuarios y escenarios de interaccion.

Otro aspecto a considerar es la implementacion de estrategias de optimizacién para reducir los
tiempos de inferencia y la carga computacional del sistema. La actual implementacién basada
en Tacotron 2 y HiFi-GAN requiere un procesamiento considerable, lo que puede representar
una limitacion para su uso en dispositivos con recursos restringidos. En este sentido, se
recomienda explorar técnicas como la cuantizacion de modelos, el uso de redes neuronales mas
ligeras o la integracion de frameworks de aceleracion como TensorRT u ONNX Runtime, lo
que permitiria mejorar la eficiencia del sistema sin comprometer la calidad del audio
sintetizado.

Desde el punto de vista de la evaluacion, se sugiere realizar pruebas adicionales con usuarios
en escenarios de aplicacion reales. La validacion realizada con expertos proporciond una
primera aproximacién sobre la percepcion de la calidad del audio generado; sin embargo, seria
relevante incluir pruebas con usuarios finales en entornos educativos y de asistencia
personalizada para medir el impacto del sistema en la experiencia de interaccion humano-
méaquina. Para ello, se podrian emplear metodologias de evaluacion perceptual mas detalladas,
como escalas MOS (Mean Opinion Score) y pruebas A/B con modelos de referencia.

Ademas, considerando la creciente integracion de asistentes virtuales en diversas aplicaciones,
se recomienda explorar la combinacion del sistema de sintesis de voz con modelos avanzados
de procesamiento de lenguaje natural (PLN). La incorporacion de modelos como GPT o T5
permitiria dotar al asistente robotico VVolk de una mayor coherencia en sus respuestas, logrando
una interaccion mas fluida y contextualizada. Esto facilitaria la implementacion del modulo en
ambitos como la educacion, la atencion a personas con discapacidad o la asistencia en entornos
médicos.



Finalmente, para garantizar la sostenibilidad y escalabilidad del sistema, se sugiere documentar
de manera detallada cada etapa del proceso de desarrollo, incluyendo la configuracion del
modelo, los pardmetros utilizados en el entrenamiento y las estrategias de ajuste implementadas.
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XI1. Anexos.

Anexo 1. Glosario

TTS (text-to-speech): La metodologia que convierte texto escrito en voz sintetizada.
Se utiliza ampliamente en asistentes virtuales y asistentes roboticos para proporcionar
interacciones mas naturales entre humanos y maquinas.

Prosodia: Conjunto de caracteristicas suprasegmentales como la entonacion, el ritmo y
el acento que contribuyen a la percepcion de la naturalidad y emocién del sonido.
RNN (Red neuronal recurrente): Este es una red neuronal artificial que puede
procesar secuencias de datos como texto o audio. Se utiliza ampliamente en tareas como
sintesis y reconocimiento de voz.

Tacotron: un modelo de sintesis de voz que convierte texto en espectrograma y luego
en audio, lo que da como resultado un sonido mas natural.

WaveNet: un modelo generativo desarrollado por DeepMind que crea formas de onda
de audio a partir de espectrogramas para mejorar la calidad del habla producida en los
sistemas TTS.



e Conjuntos de datos: Los datasets se utilizan para entrenar modelos de aprendizaje
profundo. En un entorno TTS, un conjunto de datos normalmente consta de grabaciones
de audio y sus correspondientes transcripciones de texto.

e CRISP-DM: una metodologia estandar para la exploracién de datos, que incluye fases
de comprension empresarial, analisis y preparacion de datos, modelado, evaluacion e
implementacion.

e Scrum: Es un marco agil que nos permite gestionar proyectos complejos que permite
la entrega continua de valor a través de ciclos de trabajo cortos Ilamados sprints.

e Volk Robot Assistant: un robot desarrollado por la Universidad Politécnica de Salesia
(UPS) durante su presidencia de la UNESCO, disefiado para interactuar con los usuarios
mediante voz sintetizada.

e Sintesis de voz: el proceso de generar voz artificial utilizando algoritmos de aprendizaje
profundo o uniendo clips de voz pregrabados.

e Transformer: un modelo de alto nivel para tareas de procesamiento de lenguaje natural
y sintesis de voz que captura de manera eficiente dependencias remotas entre texto y
audio.

e Espectrograma Mel: representacion grafica de las frecuencias contenidas en una sefial
de audio. En el modelo TTS, se utiliza para convertir texto en una representacion y luego
en sonido.

e Percepcién del usuario: Percepcion con y para los usuarios sobre la naturalidad y
calidad del habla producida por el sistema TTS, segun lo evaluado por experimentos de
usuarios finales.

Anexo 2. Encuestas
Anexo 2.1. Encuesta: Ordofiez Vasquez Maria Elisa



)

UNIVERSIDAD POLI POLITECNICA

ITE] | onimwin EE)SALESIANA

Organizacion . Catedra UNESCO
de las Naciones Unidas « Tecnologias de apoyo para
para la Educacion, « 1a Inclusion Educativa
la Cienciay la Cultura

ez
=

Encuesta sobre la percepcién de expertos acerca del sistema de generacion de voces
sintéticas amigables para asistentes robéticos

Esta encuesta tiene como objetivo evaluar la percepcién de expertos respecto a la calidad y
utilidad de la voz generada mediante redes neuronales para su implementacion en un asistente
robético socialmente interactivo. Se busca determinar si dicha voz es adecuada para mejorar la
atencion y el aprendizaje de nifios y nifias de 6 a 8 afios.

e Apellidos y Nombres: Oddner \)QSCNﬁZ Tewa Elisa

eIndique su género: N Femenino [ Masculino O Otro
eEdad:
eIndique su lugar/es de trabajo: .

?S?oﬁovag tdw. TQ}C\ peuto [ Dowde. Dnveitara QOS.
eIndique su profesién: %\C’Olo go Bl /  Doarde .
eIndique sus afios de experiencia profesmnal
eIndique si es o no docente: [x] Si [ 1No
o ;Tiene experiencia trabajando con nifios de 6 a 8 afios? _ [X] Si ] No
eIndique en qué area de docencia trabaja:____-O\CAuy \3') dw C&«}NC\

Instrucciones: Por favor. lea cada pregunta cuidadosamente y seleccione una sola opcioén que me

refleje su opinién marcando con una “X”.

Seccion 1: Calidad de la voz generada

Evalua aspectos como naturalidad, claridad, tono y prosodia (ritmo, entonacién y énfasis) de la
voz generada.

Pregunta Muy | Baja | Moderada | Alta | Muy
baja alta

1. ¢, Qué tan natural percibe la pronunciacion de ;
las palabras en la voz generada? )(




2. ¢, Como calificaria la entonacion de la voz
generada para transmitir emociones positivas?

3. ,Qué tan clara considera que es la voz
generada para facilitar la comprension?

4. ;Cémo evaluaria el ritmo y la entonacion de
la voz generada para que suene fluida 'y

expresiva?

A

Seccién 2: Impacto en el aprendizaje y atencién de los nifios

Explora el impacto de la voz generada en el aprendizaje, atencion y emociones de los nifios.

Pregunta Nada Poco | Moderadamente | Efectiva Muy
efectiva | efectiva efectiva efectiva
5. ;Qué tan efectiva
considera que es la voz A
generada para captar la X
atencion de los nifios durante
actividades?
6. ¢, Qué tan util cree que
seria esta voz para motivar a :
los nifios en actividades X
interactivas?
Pregunta Nada Poco Neutral | Amigable Muy
amigable | amigable amigable
7. ¢, Qué tan amigable
considera la voz generada para %
nifios de 6 a 8 afios?
Pregunta Nada | Poco | Regular | Util | Muy
util atil util




8. ¢ Qué tan util considera la voz generada para

actividades recreativas como cuentos

interactivos?

X

Seccion 3: Comparacién con sistemas estandar de TTS (Text-to-Speech)

Compara la voz generada con sistemas estandar en términos de prosodia, naturalidad y

adecuacién para nifios.

Pregunta Mucho Peor | Igual | Mejor | Mucho
peor mejor
9. ;,Qué tan superior considera la calidad §
general de la voz generada (incluyendo >(
prosodia, naturalidad y claridad) en ’
comparacion con sistemas TTS estandar?
Pregunta Nada Poco Neutral | Adecuada Muy
adecuada | adecuada adecuada

10. ;,Considera que la voz
generada es mas adecuada
para nifios que las disponibles
en sistemas TTS?

11. ¢ Qué tan adecuada es la
entonacioén de la voz generada
para captar el interés de los
ninos?

Seccion 4: Exploracion complementaria

Preguntas complementarias que exploran otros posibles usos y ajustes para la voz generada.

Pregunta

Nada
relevante

Poco
relevante

Moderadamente
relevante

Relevante

Muy
relevante

12. ;,Qué tan relevante
considera ajustar la
prosodia para mejorar
la interaccién con nifios
de 6 a 8 afios?

J




Pregunta Nada | Poco | Regular | Util | Muy
util atil util

13. ¢ Qué tan util considera que la voz generada )
sea adaptada para actividades de apoyo x
educativo infantil?

14. ;/Cree que el sistema podria ser utilizado en :
el hogar para reforzar el aprendizaje de los ><
ninos?

15. ¢ Qué tan importante considera que la voz
generada se use en aplicaciones tecnoldgicas )<
educativas?

16. ¢ Qué tan adecuada seria esta voz para :
herramientas que promuevan la colaboracién X
entre nifios?

Pregunta Abierta (opcional):

17. ¢ Que aspectos considera que podrian mejorarse en la voz generada para adaptarse mejor
a la edad objetivo?

\a ‘onalidad de la JozZ. @ coda  palaba.

iGRACIAS POR SU GENTIL COLABORACION!



Anexo

e

2.2. Encuesta: Reyes Quezada Karina Priscila

P

UNIVERSIDAD POLITECNICA

[0 : woimwin EE)SALESIANA

Organizacion « Catedra UNESCO
de las Naciones Unidas - Tecnologias de apoyo para
para la Educacion, « la Inclusidn Educativa
laCienciay la Cultura .

Encuesta sobre la percepcion de expertos acerca del sistema de generacion de voces
sintéticas amigables para asistentes robéticos

Esta encuesta tiene como objetivo evaluar la percepcion de expertos respecto a la calidad y
utilidad de la voz generada mediante redes neuronales para su implementacion en un asistente
robético socialmente interactivo. Se busca determinar si dicha voz es adecuada para mejorar la
atencién y el aprendizaje de nifios y nifias de 6 a 8 arios.

e Apellidos y Nombres: Qe\"eb Quezada  Kacina -Ps 19CH \C‘x
eIndique su género: Femenino [ Masculino [ Otro,
eFEdad: __ 22
eIndique su lugar/es de trabajo:
LYY, Unided  Edecativer Paccha 005
elndique su profesién: _ Tecente
eIndique sus afios de experiencia profesional: __ & aipc.
eIndique si es o no docente: [x] Si [ 1No g
o ;Tiene experiencia trabajando con nifios de 6 a 8 afios? [x] Si [ TNo
eindique en qué area de docencia trabaja;_ { dvicacicn \nician

Instrucciones: Por favor, lea cada pregunta cuidadosamente y seleccione una sola opcién que mejor
refleje su opinién marcando con una “X".

Seccion 1: Calidad de la voz generada

Evalta aspectos como naturalidad, claridad, tono y prosodia (ritmo, entonacion y énfasis) de la
voz generada.

Pregunta Muy Baja | Moderada | Alta | Muy
baja alta

1. ¢ Qué tan natural percibe la pronunciacién de
las palabras en la voz generada? X




2. ¢,Como calificaria la entonacion de la voz

generada para transmitir emociones positivas? "4
3. ,Qué tan clara considera que es la voz
generada para facilitar la comprension? 3(

4. i Cémo evaluaria el ritmo y la entonacion de

la voz generada para que suene fluida y

expresiva?

<

Seccién 2: Impacto en el aprendizaje y atencion de los nifios

Explora el impacto de la voz generada en el aprendizaje, atencion y emociones de los nifios.

Pregunta Nada Poco | Moderadamente | Efectiva Muy
efectiva | efectiva efectiva efectiva
5. ¢ Qué tan efectiva
considera que es la voz
generada para captar la <
atencién de los nifios durante :
actividades?
6. ¢ Qué tan util cree que
seria esta voz para motivar a
los nifios en actividades 4
interactivas?
Pregunta Nada Poco Neutral | Amigable Muy
amigable | amigable amigable
7. ¢ Qué tan amigable
considera la voz generada para ><
nifios de 6 a 8 afios?
Pregunta Nada | Poco | Regular | Util | Muy
util util util




8. ¢, Qué tan util considera la voz generada para

actividades recreativas como cuentos

interactivos?

X

Seccidén 3: Comparacion con sistemas estandar de TTS (Text-to-Speech)

Compara la voz generada con sistemas estandar en términos de prosodia, naturalidad y

adecuacion para nifios.

Pregunta Mucho Peor [ Igual | Mejor | Mucho
peor mejor
9. ¢, Qué tan superior considera la calidad
general de la voz generada (incluyendo ~
prosodia, naturalidad y claridad) en
comparacion con sistemas TTS estandar?
Pregunta Nada Poco Neutral | Adecuada Muy
adecuada | adecuada adecuada
10. ¢, Considera que la voz
generada es mas adecuada \(
para nifios que las disponibles
en sistemas TTS?
11. {,Qué tan adecuada es la
entonacion de la voz generada %

para captar el interés de los
nifios?

Seccion 4: Exploracion complementaria

Preguntas complementarias que exploran otros posibles usos y ajustes para la voz generada.

Pregunta

Nada
relevante

Poco
relevante

Moderadamente
relevante

Relevante

Muy
relevante

12. ;Qué tan relevante
considera ajustar la
prosodia para mejorar
la interaccion con niflos
de 6 a 8 afnos?




Pregunta Nada | Poco | Regular | Util | Muy
util util util

13. 4 Qué tan util considera que la voz generada
sea adaptada para actividades de apoyo - o3
educativo infantil? )

14. ; Cree que el sistema podria ser utilizado en
el hogar para reforzar el aprendizaje de los X
nifos?

15. ¢ Qué tan importante considera que la voz
generada se use en aplicaciones tecnoldgicas b4
educativas?

16. 4 Qué tan adecuada seria esta voz para
herramientas que promuevan la colaboracion |
entre nifios?

Pregunta Abierta (opcional):

17. 4 Qué aspectos considera que podrian mejorarse en la voz generada para adaptarse mejor
a la edad objetivo?

] \ {
V\Qs T\JC&L:E)Q u} {Y‘\C\SC‘\ QﬁSVOﬁC\(,m«n

iGRACIAS POR SU GENTIL COLABORACION!



Anexo 2.3. Encuesta: Almeida Soliz Nidia Elizabeth

A § 2 - lgg UNIVERSIDAD POLITECNICA
HESED § vi™ein GEEISALESIANA

Organizacién . Catedra UNESCO
de las N; Unidas - Tecnologias de apoyo para
para la Educacién, « la Inciusion Educativa
la Ciencia y la Cultura

Encuesta sobre la percepcion de expertos acerca del sistema de generacion de voces
sintéticas amigables para asistentes robéticos

Esta encuesta tiene como objetivo evaluar la percepciéon de expertos respecto a la calidad y
utilidad de la voz generada mediante redes neuronales para su implementacion en un asistente
robético socialmente interactivo. Se busca determinar si dicha voz es adecuada para mejorar la
atencion y el aprendizaje de nifios y nifias de 6 a 8 afios.

e Apellidos y Nombres:A'mfl'AQ Soliz Nid o Elizabeth
eindique su género: Eﬁ Femenino O Masculino [ Otro
eEdad: _ 4l ajic>

eIndique su lugar/es de trabajo: A
8 - Jpnio E‘,DF fer . Y JPS Y y
eindique su profesién: c . en Ciencias de |o Edocacion, preocion Edwacioh
eIndique sus afios de experiencia profesional: _./ o /o=

eIndique si es o no docente: [/] Si [ 1No /

o ;Tiene experiencia trabajando con nifios de 6 a 8 afios? [/{ Si [ 1No
eIndique en qué 4rea de docencia trabaja; Zdvco idn  |nizio | Vi Proparatoria

/
},»’,"[(j)/ 7% /

Instrucciones: Por favor, lea cada pregunta cuidadosamente y seleccione una sola opcién qgue me
refleje su opinién marcando con una “X”.

Seccion 1: Calidad de la voz generada

Evallia aspectos como naturalidad, claridad, tono y prosodia (ritmo, entonacién y énfasis) de la
voz generada.

Pregunta Muy Baja | Moderada | Alta [ Muy
baja alta
1. ,Qué tan natural percibe la pronunciacién de \
las palabras en la voz generada? /




2. ¢ Como calificaria la entonacion de la voz
generada para transmitir emociones positivas?

3. ¢, Qué tan clara considera que es la voz
generada para facilitar la comprension?

4. ; Como evaluaria el ritmo y la entonacion de
la voz generada para que suene fluida y
expresiva?

Seccién 2: Impacto en el aprendizaje y atencién de los nifios

Explora el impacto de la voz generada en el aprendizaje, atencion y emociones de los nifios.

Pregunta Nada Poco | Moderadamente | Efectiva Muy
efectiva | efectiva efectiva efectiva
5. ¢ Qué tan efectiva
considera que es la voz Y
generada para captar la A
atencion de ios nifios durante
actividades?
6. ¢, Qué tan util cree que
seria esta voz para motivar a /
los nifios en actividades X
interactivas?
Pregunta Nada Poco Neutral | Amigable Muy
amigable | amigable amigable
7. ¢ Qué tan amigable :
considera la voz generada para i
nifios de 6 a 8 afios? L
Pregunta Nada | Poco | Regular | Util | Muy
atil util util




8. ¢ Qué tan Util considera la voz generada para

actividades recreativas como cuentos

interactivos?

X

Seccién 3: Comparacion con sistemas estandar de TTS (Text-to-Speech)

Compara la voz generada con sistemas estandar en términos de prosodia, naturalidad y

adecuacién para nifios.

Pregunta Mucho Peor | Igual | Mejor | Mucho
peor mejor
9. ¢ Qué tan superior considera la calidad :
general de la voz generada (incluyendo )(
prosodia, naturalidad y claridad) en \
comparacién con sistemas TTS estandar?
Pregunta Nada Poco Neutral | Adecuada Muy
adecuada | adecuada adecuada

10. ¢, Considera que la voz
generada es mas adecuada ;
para nifios que las disponibles /
en sistemas TTS? \

11. ¢ Qué tan adecuada es la
entonacion de la voz generada
para captar el interés de los
nifos?

Seccion 4: Exploracion complementaria

Preguntas complementarias que exploran otros posibles usos y ajustes para la voz generada.

Pregunta

Nada
relevante

Poco

relevante

Moderadamente
relevante

Relevante

Muy
relevante

12. ¢ Qué tan relevante
considera ajustar la
prosodia para mejorar
la interaccién con nifios
de 6 a 8 aflos?




educativo infantil?

Pregunta Nada | Poco | Regular | Util [ Muy

atil util util
13. ¢, Qué tan util considera que la voz generada v
sea adaptada para actividades de apoyo s

14. ; Cree que el sistema podria ser utilizado en
el hogar para reforzar el aprendizaje de los
nifios?

15. ¢ Qué tan importante considera que la voz
generada se use en aplicaciones tecnologicas
educativas?

16. ;Qué tan adecuada seria esta voz para
herramientas que promuevan la colaboracion
entre nifios?

Pregunta Abierta (opcional):

17. ¢, Qué aspectos considera que podrian mejorarse en la voz generada para adaptarse mejor

a la edad objetivo?

]
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Anexo 2.4. Encuesta: Zamora Torres Johana Elizabeth}

N

I ;e EOSALESIANA (238

Organizacién . Catedra UNESCO
de las Naciones Unidas - Tecnologias de apoyoc para GI A 73
para la Educacion, + laInclusion Educativa %
la Cienciay fa Cultura .

Encuesta sobre la percepcién de expertos acerca del sistema de generacion de voces
sintéticas amigables para asistentes robéticos

Esta encuesta tiene como objetivo evaluar la percepciéon de expertos respecto a la calidad y
utilidad de la voz generada mediante redes neuronales para su implementacion en un asistente
robético socialmente interactivo. Se busca determinar si dicha voz es adecuada para mejorar la
atencion y el aprendizaje de nifios y nifias de 6 a 8 afios.

o Apellidos y Nombres: Qz:rﬂ@(@ \ oxren \T QoG @9\1\ < IGQ‘L i’)
eIndique su género: lZ]/Femenino O Masculino O Otro
eEdad: __ U
eIndique su lugar/es de trabajo: \

g./‘ 5 2 lf() (rua(‘{‘ &K &JUCCLC; C\?ﬂ -
eindique su profesién: _ Hojst. €N te(wacidw  Educoron Torvie
eIndique sus afios de experiencia profesional: )

eIndique si es o no docente: [ASi [ 1No
o ;Tiene experiencia trabajando con nifios de 6 a 8 afios? [/]§ [ 1No " '
eindique en qué area de docencia trabaja: SAtucacion ool 1 Unicer ntom

Instrucciones: Por favor, lea cada pregunta cuidadosamente y seleccione una sola opcién gue m
refleje su opinién marcando con una “X”.

Seccion 1: Calidad de la voz generada

Evallia aspectos como naturalidad, claridad, tono y prosodia (ritmo, entonacién y énfasis) de la
voz generada.

Pregunta Muy Baja | Moderada | Alta | Muy
baja alta

1. {,Qué tan natural percibe la pronunciacién de
las palabras en la voz generada? )<




2. ;,Coémo calificaria la entonacion de la voz

generada para transmitir emociones positivas?

3. ,Qué tan clara considera que es la voz
generada para facilitar la comprension?

4. ; Como evaluaria el ritmo y la entonacion de

la voz generada para que suene fluida y

expresiva?

X

Seccidn 2: Impacto en el aprendizaje y atencion de los nifios

Explora el impacto de la voz generada en el aprendizaje, atencion y emociones de los nifios.

Pregunta Nada Poco | Moderadamente | Efectiva Muy
efectiva | efectiva efectiva efectiva
5. ¢ Qué tan efectiva
considera que es la voz ,
generada para captar la X
atencion de los nifios durante
actividades?
6. ;,Qué tan util cree que
seria esta voz para motivar a
los nifios en actividades
interactivas?
Pregunta Nada Poco Neutral | Amigable Muy
amigable | amigable amigable
7. ¢ Qué tan amigable
considera la voz generada para X
nifios de 6 a 8 afios?
Pregunta Nada | Poco | Regular | Util | Muy
atil atil atil




8. ,Qué tan util considera la voz generada para

actividades recreativas como cuentos

interactivos?

L4

Seccién 3: Comparacion con sistemas estandar de TTS (Text-to-Speech)

Compara la voz generada con sistemas estandar en términos de prosodia, naturalidad y

adecuacion para nifos.

Pregunta Mucho Peor | Igual | Mejor | Mucho
peor mejor
9. ¢ Qué tan superior considera la calidad /
general de la voz generada (incluyendo
prosodia, naturalidad y claridad) en
comparacion con sistemas TTS estandar?
Pregunta Nada Poco Neutral | Adecuada Muy
adecuada | adecuada adecuada

10. ¢ Considera que la voz
generada es mas adecuada
para nifios que las disponibles
en sistemas TTS?

v

11. ;,Qué tan adecuada es la
entonacion de la voz generada
para captar el interés de los
nifos?

v

Seccién 4: Exploracion complementaria

Preguntas complementarias que exploran otros posibles usos y ajustes para la voz generada.

Pregunta

Nada
relevante

Poco
relevante

Moderadamente
relevante

Relevante

Muy
relevante

12. ,Qué tan relevante
considera ajustar la
prosodia para mejorar
la interaccién con nifios
de 6 a 8 afios?

’




Pregunta

Nada
atil

Poco
util

Regular

Util

Muy
util

13. ¢, Qué tan util considera que la voz generada
sea adaptada para actividades de apoyo
educativo infantil?

14. ; Cree que el sistema podria ser utilizado en
el hogar para reforzar el aprendizaje de los
nifios?

15. ¢ Qué tan’importante considera que la voz
generada se use en aplicaciones tecnolégicas
educativas?

16. ¢ Qué tan adecuada seria esta voz para
herramientas que promuevan la colaboracion
entre nifios?

'

Pregunta Abierta (opcional):

17. ¢ Qué aspectos considera que podrian mejorarse en la voz generada para adaptarse mejor

a la edad objetivo?
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Anexo 3. Soporte Fotografico

Fotografia 1. Exposicion del Proyecto Fotografia 2. Desarrollo de la Encuesta
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