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Resumen: Este artículo presenta una revisión sistemática de la literatura enfocada en herramientas de software 
diseñadas para mejorar la pronunciación del vocabulario en inglés mediante el reconocimiento de voz. El objetivo 
principal es identificar y analizar las características, desafíos y efectividad de estas herramientas. Se realizó un 
análisis comparativo de diversas soluciones existentes, evaluando su impacto en la mejora de la pronunciación, 
sus funcionalidades específicas para el aprendizaje de vocabulario en inglés y su capacidad para adaptarse a 
diferentes contextos de enseñanza. El propósito de este estudio es proporcionar una visión integral del estado actual 
de las herramientas de reconocimiento de voz en este campo, destacando áreas para mejorar y posibles direcciones 
futuras para la investigación y el desarrollo. 
 
Palabras clave: Reconocimiento de Voz, Software, Calidad de la Pronunciación, Evaluación de la Pronunciación, 
Análisis de Voz. 
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Abstract: This article presents a systematic review of the literature focusing on software tools designed to improve 
English vocabulary pronunciation through speech recognition.  The main objective is to identify and analyze the 
features, challenges, and effectiveness of these tools.  A comparative analysis of various existing solutions will be 
carried out, evaluating their impact on pronunciation improvement, their specific functionalities for English 
vocabulary learning and their ability to adapt to different teaching contexts.  The purpose of this study is to provide 
a comprehensive overview of the current state of the art of speech recognition tools in this field, highlighting areas 
for improvement and possible future directions for research and development. 
 
Keywords: Speech Recognition, Software, Pronunciation Quality, Pronunciation Assessment, Voice Analysis. 
 
 
1. Introducción 
Una de las dificultades en la enseñanza del inglés para los estudiantes como una lengua extranjera es el desarrollo 
de la habilidad oral, de la pronunciación en particular. Con el desarrollo de las tecnologías de procesamiento de 
voz, el reconocimiento automático del habla (ASR) se ha convertido en una forma de ayudar a los estudiantes a 
practicar su pronunciación mediante herramientas de aprendizaje personalizadas y accesibles. Estas tecnologías 
realizan detección de errores de una manera instantánea, identificando errores fonéticos y se adaptan a estrategias 
diferentes dependiendo del nivel del usuario, lo que resulta especialmente útil en contextos educativos donde el 
acceso a los maestros de inglés es limitado o nulo. 

En los últimos años, se ha desarrollado software educativo con tecnología de reconocimiento de voz, donde 
se incorporan algoritmos tradicionales y algoritmos avanzados de aprendizaje automático implementación de 
métricas especializadas, de evaluación fonética y elementos interactivos. Sin embargo, existe una gran variabilidad 
en estos enfoques que se utilizan, sus funcionalidades, y niveles de precisión que alcanzan. Esta variabilidad 
plantea la necesidad de realizar una revisión sistemática para identificar, clasificar y analizar las herramientas 
disponibles. 

El objetivo de este artículo es identificar las características de las técnicas, los algoritmos y métricas 
empleadas en herramientas de software que hacen uso del reconocimiento de voz para evaluar la pronunciación 
del inglés. Entre las principales conclusiones encontradas se destaca que los enfoques que se basan en el 
aprendizaje profundo superan en la precisión y adaptabilidad a los métodos tradicionales. Además, técnicas como 
gamificación e interfaces interactivas surgen como factores que fomentan la práctica continua en los estudiantes 
de inglés. La organización de este artículo está estructurada de la siguiente manera: en la sección 2 se describe la 
metodología PRISMA utilizada para la sección de los estudios; en la sección 3 se presenta un análisis cuantitativo 
llevado a cabo para la selección de los artículos; en la sección 4 se presenta un análisis cualitativo de las técnicas, 
algoritmos y métricas identificadas; la sección 5 sintetiza los hallazgos en función de las preguntas de 
investigación; en la sección 6 se discute los resultados y finalmente en la sección 7 se presentan las conclusiones 
y propuestas para futuras investigaciones. 
 
 
2. Metodología  
La metodología propuesta en el desarrollo de esta revisión sistemática fue PRISMA [1], esta metodología está 
diseñada para ayudar a documentar de manera transparente el porqué de la revisión, cómo fue hecha la búsqueda 
por parte de los autores, así como todo lo que se encontró al respecto. La metodología PRISMA describe una serie 
de pasos para realizar una revisión sistemática, los cuales son: 

• Generar preguntas de investigación: se define el objetivo de la revisión y se formulan preguntas 
específicas. 

• Elaborar un protocolo: se describen los criterios de inclusión y exclusión para el método de búsqueda, 
realizar una síntesis de la información recabada y definir los criterios de calidad de los estudios que se 
incluyan.  

• Realizar búsqueda: se realiza una cadena de búsqueda para identificar en bases de datos bibliográficas 
ensayos y repositorios todos los estudios que intenten responder las preguntas de investigación 
planteadas. 
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• Extraer información: se realiza un análisis cualitativo y cuantitativo donde se analiza la información 
relevante de los estudios incluidos, como características y resultados.  

• Interpretar los resultados: se discuten las implicaciones de los hallazgos y su relevancia para las preguntas 
de investigación. 

Al seguir estos pasos de la metodología, se realiza una revisión sistemática de la literatura de una forma más 
rigurosa y transparente y de esta manera contribuir a generar una evidencia confiable y útil para tomar decisiones 
en la investigación. 
 
 
2.1. Preguntas de investigación 
Se desarrollaron cuatro preguntas de investigación para guiar el análisis como parte integral de esta revisión 
sistemática: 

1. ¿Qué herramientas de software basadas en el reconocimiento de voz han sido desarrolladas para mejorar 
la pronunciación del vocabulario en inglés? 

2. ¿Qué técnicas utilizan las herramientas para analizar la pronunciación? 
3. ¿Qué algoritmos se ocupan actualmente para analizar la pronunciación?  
4. ¿Qué heurísticas o métrica utilizan los algoritmos para evaluar la pronunciación? 

 
 
2.2. Fuentes de información 
Las bases de datos usadas para la investigación fueron: ACM, IEEE, Science Direct y Springer Link. 

• Las bases de datos ACM, IEEE, Science Direct y Springer Link fueron seleccionadas para esta 
investigación debido a su amplia relevancia y volumen de artículos en el ámbito de la tecnología y las 
ciencias aplicadas.  

• ACM y IEEE son reconocidas por su enfoque en investigaciones de alta calidad en informática y 
tecnología, en este caso en áreas relacionadas con el reconocimiento de voz y la inteligencia artificial.  

• Science Direct y Springer Link, por su parte ofrecen acceso a una gran cantidad de artículos que contienen 
un amplio campo de disciplinas científicas, incluyendo la lingüística, tecnología educativa y ciencias de 
la computación, los cuales son fundamentales para el análisis de herramientas de software usadas en el 
análisis de pronunciación en inglés. 

 
 
2.3. Ecuación de búsqueda 
Se realizó la siguiente cadena de búsqueda para encontrar los casos de estudios relacionados al tema:  

("speech recognition" OR "voice recognition") AND ("software" OR "app*") AND ("pronunciation 
improvement" OR "pronunciation quality" OR “pronunciation assessment”) 

 
La fecha que se consideró para incluir los artículos en la búsqueda fue entre el primero de enero del 2019 al 26 de 
septiembre del 2024. 
 
 
2.4. Criterios de selección 
En el proceso de selección de los artículos encontrados se definieron criterios de inclusión y criterios de exclusión 
para garantizar que los artículos sean de relevancia y calidad para el análisis de esta revisión sistemática. 

• Criterios de inclusión. 
o Artículos con acceso completo. 
o Publicación entre los años 01 enero 2019 a 26 de septiembre 2024. (5 años). 
o  Título o resumen que intenta responder una pregunta de investigación. 

• Criterios de exclusión. 
o Estudios en un idioma diferente a español o inglés. 
o Estudios de un área distinta a las ciencias de la computación. 
o Protocolos, presentaciones o ensayos. 
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• Criterios de calidad. Para analizar los datos se aplicaron los siguientes criterios de calidad a los artículos 
resultantes. 
o Relevancia y claridad del objetivo:  El estudio debe tener un objetivo claro y relevante para mi 

revisión sistemática. 
o Relevancia para la revisión: El estudio debe ser relevante para la pregunta de investigación de la 

revisión sistemática y contribuir de manera significativa al conocimiento existente. 
o Estructura del documento: El documento presentado se debe desarrollar su estructura siguiendo una 

metodología de manera formal. 
o Resultados y conclusiones: Los resultados deben ser claros, relevantes y estar respaldados por los 

datos presentados. Las conclusiones deben estar basadas en los resultados y no ser exageradas o 
especulativas.   

 
 
3. Marco metodológico conceptual 
En esta sección se presentan los principales conceptos que se mencionan en esta revisión sistemática, con la 
finalidad de establecer un marco teórico que permita comprender cómo el software de reconocimiento de voz, los 
algoritmos y las métricas se relacionan con la evaluación de la pronunciación del idioma inglés. 
 
 
3.1. Software de reconocimiento de voz 
El software de reconocimiento de voz (ASR, por sus siglas en inglés) permite transcribir automáticamente el habla 
humana a texto. En el contexto del aprendizaje de idiomas, este software es utilizado para evaluar la pronunciación 
de los estudiantes comparando su voz con una referencia lingüística. Permite ofrecer una retroalimentación 
inmediata y personalizada sobre la calidad del habla, identificando los errores fonéticos más comunes y 
proporcionando un diagnóstico detallado de la pronunciación del usuario [4]. 
 
 
3.2. Algoritmos utilizados 
Los algoritmos que se implementan en los sistemas de reconocimiento del habla han evolucionado, notablemente. 
Primero se utilizaron los enfoques tradicionales como los Modelos Ocultos de Markov (HMM) y el Dynamiz Time 
Warping (DTW), que permiten realizar alineaciones temporales entre secuencias de habla y patrones esperados 
[20]. Estos modelos presentan limitaciones en cuanto a la adaptación a la variación fonética y para incluir contextos 
lingüísticos diversos. 

Actualmente, se hace uso de modelos más avanzados basados en aprendizaje profundo (Deep Learning), 
como las redes neuronales convolucionales (CNN), Redes Neuronales Recurrentes (RNN), Transformes, y los 
modelos auto supervisados como Wav2Vec2.0 [2][21]. Estos enfoques que son mas modernos permiten realizar 
una evaluación más precisa de la pronunciación al capturar patrones acústicos complejos y aspectos prosódicos 
como la entonación, el ritmo y la segmentación fonética, lo que ha mejorado notablemente el rendimiento de los 
sistemas de la evaluación automatizada [1][17]. 
 
 
3.3. Métricas de evaluación 
La evaluación automática de la pronunciación en sistemas de reconocimiento de voz requiere un uso de métricas 
especializadas que permiten cuantificar la calidad del habla del usuario. Las métricas que son más utilizadas son: 

1. Word Error Rate (WER): calcula la proporción de palabras incorrectas comparando la transcripción 
generada por el sistema con la transcripción esperada [5]. 

2. Phoneme Error Rate (PER): es una métrica que mide los errores a nivel de fonema, útil para evaluar la 
precisión fonética, especialmente en aplicaciones de pronunciación [5]. 

3. Goodness of pronunciation: se utiliza para medir qué tan bien un sistema de reconocimiento detecta y 
registra la pronunciación de los fonemas en una grabación, se calcula como la proporción de fonemas 
correctamente detectados en relación con el total de fonemas en la prueba [20]. 

4. Mean Squared Error (MSE): cuantifica el error entre la puntuación generada por el sistema y la de la 
referencia humana [17]. 
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5. Pearson Correlation Coefficient (PCC): Evalúa la relación lineal entre los puntajes estimados por el 
sistema y los asignados por expertos humanos [21]. 

 
 
3.4 Relación con el aprendizaje de pronunciación 
Estas algoritmos y métricas se integran en sistemas de reconocimiento automático del habla para aplicarse en 
herramientas educativas para proporcionar retroalimentación automática y en tiempo real sobre la pronunciación 
al estudiante. 

Estas métricas y algoritmos se integran en sistemas de reconocimiento automático del habla (ASR), son 
empleados en herramientas educativas con el fin de ofrecer a los estudiantes retroalimentación automática y en 
tiempo real. Estos sistemas permiten detectar errores de pronunciación, estimar el ajuste fonético y adaptar la 
retroalimentación al nivel del usuario, facilitando así el aprendizaje autónomo y personalizado del inglés como 
una segunda lengua [6], [9], [16]. 
 
 
4. Análisis cuantitativo: 
Con el fin de reducir y organizar de manera sistemática la literatura recopilada, se realizó un análisis cuantitativo, 
donde se seleccionó solo aquellos artículos que cumplen con los criterios establecidos. A continuación, se describe 
el proceso de filtrado aplicado en cada etapa. 

1. Recopilación de datos iniciales: Se inició con la búsqueda en cuatro fuentes principales: ACM, IEEE, 
Science Direct y Springer Link. En total, se identificaron 228 artículos en la búsqueda inicial (7 de ACM, 
107 de IEEE, 38 de Science Direct y 76 de Springer Link). Esta primera fase incluye todos los estudios 
que mencionan las palabras clave definidas en la cadena de búsqueda.     

2. Primera fase de filtro (CI.1 y CI.2): En esta fase, se aplicaron los primeros criterios de inclusión para 
reducir los artículos a aquellos que son de acceso completo y con un rango máximo de 5 años. Después 
de este filtro, el número de artículos se redujo a 113 (2 de ACM, 46 de IEEE, 19 de Science Direct y 46 
de Springer Link).     

3. Segunda fase de filtro (CE.1 y CE.2): Aquí se aplicaron los criterios de exclusión, eliminando los estudios 
que, sean de un idioma diferente al inglés o español, además de que solo se incluyan estudios de 
investigación del área de las ciencias de computación. Tras este filtro, quedaron 100 artículos en total (2 
de ACM, 46 de IEEE, 11 de Science Direct y 41 de Springer Link). 

4. Tercera fase de filtro (CE.3): En esta fase, se aplicó el criterio de exclusión número 2 para excluir 
protocolos, presentaciones o ensayos. Esto redujo el número de artículos a 85 (2 de ACM, 37 de IEEE, 
10 de Science Direct y 36 de Springer Link). 

5. Filtro Final (CI.3): Finalmente, se realizó un último filtro de inclusión, seleccionando solo los estudios 
más relevantes que de alguna manera su título o resumen intenten responder al menos una pregunta de 
investigación. El total de artículos seleccionados para la revisión cuantitativa final fue de 30 (2 de ACM, 
23 de IEEE, 4 de Science Direct y 1 de Springer Link). 

6. Resultados: En la Tabla 1 se muestra un resumen del proceso de la aplicación de los criterios de inclusión 
y exclusión para la selección de los artículos. 

 
Tabla 1. Resumen de resultados por fuente y criterios.   

Fuente Inicial CI.1 y 2 CE.1 y 2 CE.3 CI.3 
ACM 7 2 2 2 2 
IEEE 107 46 46 37 23 

Science Direct 38 19 11 10 4 
Springer Link 76 46 41 36 1 

Total 228 113 100 85 30 
Fuente: Elaboración propia. 

 
Este análisis se lleva a cabo después de definir la cadena de búsqueda, las fuentes de información a consultar y los 
criterios de inclusión y exclusión de los artículos. 
 



García Pazos, E. A., et al.   e-ISSN: 2387-0893 
 

© RITI. CC BY-NC  171 

5. Análisis Cualitativo 
Se realizó una clasificación de las técnicas empleadas en los artículos analizados con el objetivo de agruparlos por 
enfoques tradicionales y técnicas de deep learning. Esto para facilitar una mejor comprensión de cómo cada técnica 
contribuye al desarrollo de herramientas y soluciones en este campo. Se consideran como técnicas tradicionales a 
los estudios que hacen uso de métodos estadísticos, reglas predefinidas y análisis determinísticos y se comprenden 
como técnicas de deep learning a los estudios que han ganado popularidad en los últimos años por su capacidad 
de procesar grandes volúmenes de datos y procesar representaciones complejas del habla. Las categorías 
propuestas están planteadas en la Tabla 2. 
 

Tabla 2. Clasificación de artículos. 
Clasificación Artículos   

Técnicas modernas basadas en aprendizaje 
profundo (deep learning) 

[2], [3], [4], [5], [6], [7], [8],[9], [10], [11], [12], [13], [14], 
[15], [16], [17], [18], [19],[20], [21], [22] 

Técnicas basadas en modelos tradicionales [23], [24], [25], [26], [27],[28], [29], [30] 
Fuente: Elaboración propia 

 
 
6. Síntesis de resultados  
En estos artículos examinados hay investigaciones que ofrecen información importante en el contexto de este 
estudio. A continuación, se presenta una respuesta a las preguntas de investigación a partir del análisis cualitativo.  
 
¿Qué herramientas de software basadas en el reconocimiento de voz han sido desarrolladas para mejorar la 
pronunciación del vocabulario en inglés? 
En los siguientes 22 artículos se desarrollaron herramientas de software que están enfocadas en evaluar la 
pronunciación y en específico para el idioma inglés: [20], [3], [6], [23], [24], [8], [9], [11], [12], [14], [25],[26], 
[16], [27], [17], [18], [31], [19], [28], [21], [30], [22]. 
 
¿Qué técnicas utilizan las herramientas para analizar la pronunciación? 
a) Aprendizaje profundo 
Los modelos basados en aprendizaje profundo son la base para muchos sistemas modernos debido a su capacidad 
de capturar relaciones complejas entre características acústicas y fonéticas, en la Tabla 3 se enlistan las técnicas 
basadas en el aprendizaje profundo (deep learning). 
 

Tabla 3. Técnicas basadas en deep learning. 
Técnica  Descripción   Artículos 
Transformer Un transformer es un modelo de aprendizaje profundo que se 

ocupa en el procesamiento de lenguaje natural. 
[9], [11], 
[14], [20] 

Transfer Learning Es una técnica en el campo del aprendizaje automático que 
implica tomar un modelo previamente entrenado en una tarea 
específica y adaptarlo para una tarea diferente, pero relacionada. 

[18] 

Aprendizaje auto-
supervisado 

Técnica de aprendizaje en la que un modelo se entrena utilizando 
datos no etiquetados 

[3], [9], 
[17] 

Híbridos + atención 
cruzada 

La arquitectura de “híbridos + atención cruzada” combinas 
técnicas de Connectionist Temporal Classification (CTC) y 
mecanismos de atención en modelos de aprendizaje automático. 

[6], [20] 

Codificación acústica 
con CNN 

Las CNN se utilizan para procesar los datos de voz del usuario, 
realizando el preprocesamiento y la extracción de características 
del sonido. 

[26] 

Focal Attention Loss Optimiza el aprendizaje del modelo al enfocar su atención en los 
errores que causan más confusión durante el reconocimiento de 
voz. 

[21] 
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Deep Learning + 
generación de datos 

sintéticos 

La combinación de estas técnicas permite mejorar la detección de 
errores de pronunciación al proporcionar un acceso más amplio y 
variado a datos de entrenamiento 

[22] 
 

Fuente: Elaboración propia. 
 
 

b) Gamificación e interacción motivadora 
La gamificación fomenta el compromiso, la práctica constante y el aprendizaje autónomo, utilizando recompensas 
y desafíos para mantener la motivación, en la Tabla 4 se enlistan estas técnicas.  

 
Tabla 4. Técnicas basadas en gamificación e interacción motivadora. 

Técnica Descripción Artículos 

Gamificación interactiva 
Estas técnicas fomentan el compromiso y la práctica 

constante del usuario al ofrecer recompensas. 
[20], [15] 

Blended Learning 
Combina enseñanza presencial tradicional con 
actividades asistidas por computadora (CAPT). 

[29] 

Retroalimentación 
multimodal 

Utiliza múltiples formas o modos de comunicación 
para proporcionar información y apoyo a un usuario 

en su aprendizaje. 

[22] 

Fuente: Elaboración propia. 
  
 
c) Evaluación acústica y fonética basada en modelos tradicionales 
La Tabla 5 enlista las técnicas con enfoques clásicos como GOP y HMM, son relevantes, en entornos con recursos 
limitados. 
 

Tabla 5. Evaluación acústica y fonética basada en modelos tradicionales 
Técnica  Descripción   Artículos 

Goodness of Pronunciation 
(GOP) 

Es utilizado en la detección de errores de pronunciación. [4], [11] 

Modelos ocultos de Markov 
(HMM) 

Modelo estadístico que se utiliza en el reconocimiento de 
patrones y procesamiento de señales. 

[25], [26] 

Fuente: Elaboración propia. 
 

 
d) Reconocimiento de voz y síntesis de habla 
En la Tabla 6 se enlistan las técnicas que realizan generación o análisis de síntesis de datos y muestran tasas de 
precisión altas. 
 

Tabla 1. Técnicas del reconocimiento de voz y síntesis del habla. 
Técnica  Descripción Artículos 

Generación de datos 
sintéticos 

Se crean datos artificiales que simulan características y patrones 
de datos reales, sin utilizar datos reales directamente. 

[2], [24] 

Reconocimiento 
automático de fonemas 

Identifica y clasifica los fonemas, que son las unidades de sonido 
más pequeñas en el habla. 

[17], [13] 

Fuente: Elaboración propia. 
 
 

e) Modelos híbridos 
Los modelos híbridos se resumen en la Tabla 7, estos combinan múltiples técnicas para abordar diferentes 
aspectos del aprendizaje de la pronunciación. 
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Tabla 7. Modelos híbridos. 
Técnica  Descripción   Artículos 

DTW + Redes neuronales 
Se usan redes neuronales para modelar patrones complejos 
de audio, y DTW para alinear y medir la similitud entre 
secuencias de tiempo que pueden variar en velocidad. 

[3] 

Ponderación dinámica de errores 
Es una estrategia en el entrenamiento de modelos de 
aprendizaje automático que ajusta la importancia de 
diferentes errores durante el proceso de optimización. 

[21] 

Procesamiento simultaneo de 
tareas fonética y de fluidez 

mediante un modelo de 
codificación híbrido 

Permite que el modelo procese de manera concurrente las 
puntuaciones de diferentes granularidades (fonema, 
palabra y enunciado) 

[28] 

Fuente: Elaboración propia. 
 
 
f) Aprendizaje multimodal y basado en interacción 
En la Tabla 8 se enlistan las técnicas que combinan datos visuales y auditivos para proporcionar una 
retroalimentación más completa. 
 

Tabla 8. Aprendizaje multimodal y basado en interacción. 
Técnica  Descripción   Artículos 

Realidad aumentada 

Permite a los usuarios 
experimentar en un entorno 

interactivo para el aprendizaje de la 
fonética. 

[14] 

Procesos gaussianos 
Es un enfoque estadístico utilizado 

para realizar inferencias sobre 
funciones desconocidas. 

[18] 

Fuente: Elaboración propia. 
 
 
¿Qué algoritmos se ocupan actualmente para analizar la pronunciación? 
La Tabla 9 presenta un resumen de los algoritmos más relevantes utilizados en el análisis y evaluación automática 
de pronunciación. Estos algoritmos destacan por su capacidad de procesar datos acústicos y lingüísticos, 
permitiendo identificar errores, evaluar la calidad de la pronunciación y ofrecer retroalimentación precisa. 
 

Tabla 2. Algoritmos usados para analizar la pronunciación 
Algoritmo   Descripción   

DTW: Dynamic Time Warping Alineación temporal entre patrones de voz del usuario y 
referencias. 

Transformador aumentado por convolución Mejora la precisión del análisis fonético combinando 
características convolucionales y transformadores. 

TDNN: Time-Delay Neural Network Modelo que captura relaciones temporales en datos acústicos. 
CNN: Convolutional Neural Network Redes convolucionales utilizadas para extracción de 

características acústicas. 
RNN: Recurrent Neural Network Modelos secuenciales para análisis de patrones temporales. 
seq2seq: Sequence to Sequence Transformación de secuencias de entrada en secuencias de 

salida. 
HMM: Hidden Markov Model Representación de transiciones entre estados fonéticos. 
GRU: Gated Recurrent Unit Variante de RNN eficiente en cálculo para análisis acústico. 
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CTC: Connectionist Temporal Classification Algoritmo de alineación temporal para aprendizaje secuencial. 

X-VECTOR Representación de características de voz extraídas de redes 
neuronales profundas. 

WAV2VEC2 Modelo auto-supervisado para extracción de características de 
voz de alta calidad. 

SVM: Support Vector Machine Modelo estadístico para clasificación de características 
acústicas. 

Transform Abreviatura de Transformers, arquitectura para tareas de 
reconocimiento de voz. 

LSTM: Long Short-Term Memory Modelo recurrente diseñado para capturar dependencias a largo 
plazo. 

AdaIN: Adaptive Instance Normalization Técnica para normalización de características adaptativas. 
GOPT: Gradient Optimization Algoritmo de optimización utilizado en modelos acústicos. 

DNN: Deep Neural Network Redes profundas para análisis acústico y fonético. 
GP: Gaussian Processes Estimación de incertidumbre en modelos acústicos. 

Siamese NN: Siamese Neural Network Modelo para comparación y detección de similitudes en 
fonemas. 

GOP: Goodness of Pronunciation Evaluación de pronunciación basada en probabilidades 
posteriores. 

ASR: Automatic Speech Recognition Reconocimiento automático del habla para análisis de 
pronunciación. 

Phoneme Recognizer (PR) Herramienta para identificación de fonemas en la señal acústica. 
Pronunciation Model (PM) Modelo especializado en evaluar pronunciaciones correctas e 

incorrectas. 
Pronunciation Error Detector (PED) Detector de errores en pronunciación utilizando redes 

neuronales. 
Fuente: Elaboración propia 

 
 
¿Qué heurísticas o métricas utilizan los algoritmos para evaluar la pronunciación? 
En la Tabla 10 se sintetizan las métricas clave utilizadas en los artículos analizados, junto con las referencias a los 
artículos donde estas métricas se mencionan. Cada métrica juega un papel esencial en la evaluación de la calidad 
de pronunciación, fluidez, precisión fonética y otros aspectos relacionados con el aprendizaje y análisis de 
pronunciación en diferentes contextos. 
 

Tabla 3. Métricas usadas por los algoritmos para analizar la pronunciación. 
Algoritmo   Descripción   Artículos 

Mean Squared Error (MSE) Utilizado para medir el error cuadrático medio en la 
predicción de pronunciaciones. 

[14], [17] 

Word Error Rate (WER) Mide la precisión de las palabras reconocidas en la 
evaluación de pronunciación. 

[2], [5] 

Phone Error Rate (PER) Evalúa los errores a nivel de fonema para mejorar los 
modelos de pronunciación. 

[5], [21] 

F1-score Métrica clave para la evaluación del rendimiento de 
detección de errores de pronunciación. 

[29], [21] 

Log-likelihood Permite evaluar la calidad de la pronunciación mediante 
modelos probabilísticos. 

[26], [19] 
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Character Error Rate (CER) Mide los errores a nivel de caracteres en aplicaciones 
educativas. 

[8], [9] 

AUC (Area Under Curve) Evalúa la efectividad del sistema en diversas condiciones 
de prueba. 

[18], [22] 

Métrica de similitud Evalúa la proximidad entre pronunciaciones esperadas y 
reales. 

[2], [19] 

MAE (Mean Absolute Error) Calcula el error absoluto medio en evaluaciones. [3], [9] 

CD (Coseno de distancia) Mide la disimilitud angular entre vectores acústicos. [3] 
Syllable Accuracy Evalúa la precisión en la producción de sílabas. [6], [23] 
Fluidez y precisión Mide la calidad tonal y temporal en el habla. [19] 

Log-posterior Utilizado para calcular probabilidades fonéticas 
posteriores. 

[19] 

Probabilidad posterior Método probabilístico para evaluar fonemas esperados. [16], [25] 
Alineación Temporal (DTW) Técnica para alinear contornos tonales y evaluar fluidez. [27], [19] 

TA (Precisión tonal) Porcentaje de tonos correctamente identificados. [13] 
PCC (Pearson Correlation 

Coefficient) 
Mide la correlación entre predicciones y evaluaciones 

humanas. 
[14], [17] 

F1, Precisión, Recall Métricas clave para evaluar rendimiento en tareas de 
clasificación. 

[21], [29] 

Discriminación fonética Evalúa la habilidad para diferenciar fonemas específicos. [30] 
Comparación pre/post Analiza la mejora entre evaluaciones iniciales y finales. [28], [30] 
Word Accuracy Rate Porcentaje de palabras correctamente reconocidas. [26] 
Similitud fonética Compara representaciones fonéticas para evaluar calidad 

de pronunciación. 
[22] 

Probabilidad de error Predice errores basándose en patrones observados. [16] 
Fuente: Elaboración propia 

 
 
7. Discusión 
En esta investigación se han analizado y comparado los enfoques técnicos, los algoritmos empleados, sus 
resultados obtenidos y las limitaciones de los estudios revisados. También se identificaron tendencias y desafíos 
en el área del reconocimiento de voz para mejorar la pronunciación del vocabulario en inglés. A continuación, se 
describen los puntos más importantes de esta investigación: 
 
 
7.1. Predominio del aprendizaje profundo en la investigación 
El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) se ha establecido como el enfoque técnico más relevante, presente 
en el 80% de los estudios revisados. Este paradigma emplea arquitecturas como: 

o Redes Neuronales Profundas (DNN): son modelos que permiten capturar estructuras jerárquicas del habla 
y patrones fonéticos complejos a través de múltiples capas ocultas, optimizadas para tareas como la 
detección de errores de pronunciación [17]. 

o Transformers: utilizan mecanismos de atención para modelar relaciones a largo plazo dentro de 
secuencias de voz, logrando mejoras sustanciales en tareas de reconocimiento y evaluación fonética [17]. 

o Modelos auto-supervisados como Wav2Vec2.0: permiten entrenar modelos de reconocimiento con datos 
no etiquetados y luego refinarlos con una menor cantidad de datos anotados, siendo eficaces en contextos 
con recursos limitados [18]. 

Estos enfoques han demostrado alta precisión en la evaluación de pronunciación. Por ejemplo, los modelos 
Wav2Vec2.0 y Transformers han reportado valores de PCC > 0.68, superando a métodos tradicionales en tareas 
de reconocimiento de errores y adecuación fonética [17]. 
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Una de las principales limitaciones de los modelos DL es la necesidad de utilizar datos adicionales para 
expandir el modelado de pronunciaciones aceptables para diferentes acentos de una segunda lengua. En algunos 
casos, se proponen soluciones, como en [2], aunque enfrentan desafíos como el recall y la adaptabilidad. 
 
 
7.2. Aprendizaje profundo vs. Métodos tradicionales 
Los métodos tradicionales, como GMM-HMM y Goodness of Pronunciation (GOP), aún tienen valor en entornos 
de baja capacidad computacional. El modelo GMM-HMM utiliza una combinación de modelos ocultos de Markov 
y mezcla gaussiana para modelar secuencias fonéticas, siendo útil para tareas de reconocimiento con recursos 
limitados [17]. GOP, por su parte, mide la adecuación fonética comparando la pronunciación del hablante con una 
referencia ideal usando modelos acústicos generativos [20]. 
 
Comparativamente: 
Métodos tradicionales: PCC ≈ 0.4, PER ≈ 29%. 
Modelos DL modernos: PCC > 0.7, PER ≈ 8%. 
 
Estas diferencias reflejan las mejoras sustanciales del DL en la identificación precisa de errores fonológicos y su 
adaptabilidad a diferentes idiomas o dialectos. 
 
 
7.3. Uso de gamificación e interactividad 
La gamificación, entendida como la aplicación de elementos lúdicos (retos, recompensas, progresión visual), ha 
demostrado ser efectiva en el incremento del compromiso de los usuarios. Por ejemplo, en [14], se presenta un 
sistema gamificado con desafíos diarios que aumentaron el tiempo de uso efectivo hasta un 60%. Adicionalmente, 
enfoques que incorporan interactividad con tecnologías emergentes como la realidad aumentada permiten una 
experiencia personalizada y motivadora. En uno de los estudios analizados, se reporta que el uso de realidad 
aumentada combinado con retroalimentación fonética mejoró la retención y motivación del usuario [23]. 
 
 
7.4. Desafíos identificados 
Pese a los avances logrados, se identifican desafíos importantes: 

o Altos requerimientos computacionales: los modelos DL, especialmente los basados en Transformers, 
requieren hardware especializado (GPU, TPU), lo cual limita su adopción en instituciones con bajo 
presupuesto [25]. 

o Adaptabilidad lingüística: aunque el aprendizaje por transferencia mejora la generalización, sigue siendo 
necesario contar con corpus específicos para optimizar el rendimiento en distintos acentos, edades y 
niveles de competencia lingüística [18]. 

o Diseño de interfaces usables e inclusivas: la implementación de componentes interactivos requiere una 
evaluación centrada en el usuario. Pocos estudios analizan la usabilidad formal o el impacto de la 
experiencia del usuario, lo cual limita su efectividad a largo plazo [3]. 

 
 
8. Conclusión  
En esta investigación se identificó que las técnicas modernas como el aprendizaje profundo (DL) y la generación 
de datos sintéticos (S2S), ha superado significativamente a las técnicas tradicionales en la evaluación de la 
pronunciación del vocabulario de la lengua inglesa. Las técnicas modernas ofrecen una mejor precisión y 
flexibilidad, pero se enfrentan con el desafío de requerir más recursos computacionales y por ende costosos, lo que 
hace que se limite su implementación en entornos con bajo presupuesto. 

Por otro lado, las técnicas tradicionales, como lo métodos Goodness of Pronunciation (GOP) y los modelos 
ocultos de Markov (HMM), aunque resultan ser menos efectivos, son valiosos en contextos donde la disponibilidad 
de los recursos es limitada. Esto hace que sean esenciales en contextos donde se cuenta con un bajo presupuesto.  
Además, los enfoques interactivos como lo es la gamificación y la realidad aumentada demuestran un impacto 
muy positivo en el compromiso que tienen los usuarios, fomentando que la participación y el aprendizaje sean más 
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constantes. Sin embargo, su aplicación e implementación resulta ser un desafío significativo ya que su diseño debe 
ser especializado y con validaciones de usabilidad. 

La transición de los métodos tradicionales hacia técnicas más avanzadas como el aprendizaje profundo ha 
marcado una mejora en este campo. Sin embargo, las áreas como la escalabilidad, adaptabilidad y usabilidad 
siguen siendo de gran importancia para futuras investigaciones, específicamente en el desarrollo de soluciones 
accesibles y efectivas que puedan beneficiar a nuevos usuarios. 
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