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Resumen: LivIApp es una plataforma móvil orientada a la generación de alertas ante situaciones de riesgo. Su mecanismo 
inicial basado en palabras clave presenta limitaciones frente a la variabilidad del lenguaje humano y restringe su capacidad 
para abordar distintos tipos de emergencias. Este trabajo propone una arquitectura de software basada en modelos de 
lenguaje de gran escala para incorporar detección y clasificación semántica multi escenario. 
 
La solución integra captura de audio, transcripción mediante Whisper y análisis con GPT-4o-mini, generando una respuesta 
estructurada que identifica la existencia, categoría y gravedad de una posible emergencia. Además, incorpora un 
mecanismo de doble verificación que utiliza contexto temporal posterior para confirmar la situación o descartar falsas 
alarmas antes de alertar a la red de apoyo. 

 
La arquitectura se evaluó mediante 40 escenarios simulados de seguridad, emergencias médicas y accidentes. Bajo 
condiciones controladas, las decisiones finales coincidieron con el resultado esperado en los 40 casos. En aquellos que 
requirieron doble verificación, la latencia promedio acumulada de procesamiento posterior a la captura fue de 7,87 
segundos, excluyendo la duración de las ventanas de grabación. Estos resultados proporcionan evidencia inicial sobre la  
viabilidad del análisis semántico basado en LLM. 
 
Palabras Clave: LivIApp, modelos de lenguaje, detección de emergencias, procesamiento de lenguaje natural, reconocimiento 

automático del habla. 

1 Introducción 

1.1 Contexto 

La incorporación de dispositivos móviles y tecnologías de inteligencia artificial ha ampliado las posibilidades de desarrollar 

sistemas capaces de apoyar la detección y comunicación de situaciones de emergencia. A diferencia de los mecanismos 

tradicionales, donde la solicitud de ayuda depende principalmente de una acción explícita del usuario, las soluciones actuales 

pueden utilizar distintas fuentes de información para identificar situaciones de riesgo y generar respuestas de manera 

automatizada. 

 

Dentro de este contexto se encuentra LivIApp, una aplicación móvil concebida inicialmente como una herramienta de apoyo 

frente a situaciones de violencia intrafamiliar. La plataforma incorpora mecanismos de captura de audio, ubicación y 

comunicación con una red de personas de confianza, permitiendo generar alertas cuando se identifica una situación 

potencialmente peligrosa. 

 

La versión inicial del sistema utiliza un mecanismo de reconocimiento basado en palabras clave. Si bien este enfoque permite 

una detección directa en escenarios previamente definidos, su capacidad de generalización es  
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limitada cuando las personas expresan una situación utilizando palabras diferentes, frases incompletas o 

referencias indirectas. Esta característica adquiere especial relevancia al considerar la evolución de LivIApp 

hacia una plataforma capaz de abordar múltiples tipos de emergencias. 

1.2 Motivación 

La motivación de este trabajo surge de la necesidad de ampliar la capacidad de interpretación de LivIApp sin 

depender exclusivamente de expresiones previamente configuradas. En una situación crítica, la forma en que 

una persona comunica lo que está ocurriendo puede variar significativamente dependiendo del contexto, su 

estado emocional y las características del incidente. 

 

La utilización de técnicas de reconocimiento automático del habla y modelos de lenguaje permite abordar esta 

limitación mediante una separación entre la transcripción de la información acústica y su posterior 

interpretación semántica [1], [2]. Esto abre la posibilidad de identificar situaciones donde la emergencia no se 

manifiesta mediante una palabra específica, sino mediante la relación contextual entre diferentes elementos de 

una conversación. 

 

La incorporación de estas capacidades también permite ampliar el alcance de LivIApp desde su escenario inicial 

hacia situaciones relacionadas con seguridad, emergencias médicas y accidentes, manteniendo la comunicación 

posterior con una red de apoyo. 

1.3 Problema 

El mecanismo de detección basado en palabras clave presenta una dependencia directa de un conjunto de 

expresiones previamente definidas [3]. Como consecuencia, una situación real puede no ser detectada cuando 

la persona utiliza una formulación diferente a la considerada durante la configuración del sistema. 

 

Este problema se vuelve más significativo al incorporar múltiples categorías de emergencia. Situaciones de 

seguridad, accidentes domésticos y emergencias médicas poseen características lingüísticas diferentes y pueden 

ser descritas de múltiples maneras. Mantener manualmente un conjunto suficientemente representativo de 

términos para todos estos escenarios incrementa progresivamente la complejidad y dificulta la escalabilidad del 

mecanismo de detección. 

 

Por otra parte, una interpretación automática excesivamente sensible puede generar falsas alarmas cuando 

determinadas expresiones aparecen en conversaciones cotidianas, referencias a eventos pasados o contenido 

audiovisual. Por lo tanto, el problema no consiste únicamente en detectar términos asociados a situaciones de 

riesgo, sino en determinar si el contexto de la comunicación representa efectivamente una emergencia. 

1.4 Definición del Problema 

A partir de las limitaciones identificadas, el problema abordado en esta memoria corresponde al diseño de una 

arquitectura capaz de transformar información de audio en una decisión estructurada sobre la existencia y 

características de una posible emergencia, considerando el contexto de la comunicación y permitiendo su 

utilización posterior por LivIApp. 

 

La solución debe integrar mecanismos de reconocimiento de voz y análisis semántico, clasificar distintos tipos 

de emergencia, generar información comprensible para la red de apoyo y reducir la generación de falsas alarmas 

mediante mecanismos adicionales de verificación, manteniendo tiempos de procesamiento compatibles con el 

contexto de uso de la plataforma. 
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1.5 Propuesta de Solución y Objetivos 

La solución propuesta consiste en reemplazar el enfoque basado exclusivamente en palabras clave por una 

arquitectura de procesamiento compuesta por distintas etapas. El audio capturado por LivIApp es transformado 

en texto mediante Whisper y posteriormente analizado por un modelo de lenguaje de gran escala, configurado 

para determinar si existe una posible emergencia y extraer información relacionada con su categoría y gravedad. 

 

Cuando el primer análisis identifica una situación potencialmente riesgosa, la arquitectura incorpora una 

segunda etapa de verificación utilizando un segmento adicional de audio. La nueva información se analiza 

conjuntamente con el contexto inicial, permitiendo confirmar la emergencia o descartar una falsa alarma antes 

de generar la notificación definitiva. 

 

Objetivo general 

 

Diseñar, implementar y validar una arquitectura de software basada en modelos de lenguaje de gran escala para 

la detección y clasificación automática de situaciones de emergencia multi escenario a partir de información de 

audio, integrando transcripción, análisis semántico y mecanismos de verificación contextual en la plataforma 

LivIApp. 

 

Objetivos específicos 

• Diseñar e implementar un pipeline de procesamiento que integre la captura de audio, transcripción mediante 

Whisper y análisis semántico mediante un modelo de lenguaje, permitiendo transformar información de voz 

en una decisión estructurada utilizable por LivIApp. 

• Desarrollar un motor de análisis semántico multi escenario capaz de identificar situaciones de seguridad, 

emergencias médicas y accidentes a partir de lenguaje natural no estructurado, determinando además la 

gravedad y el contexto asociado al incidente. 

• Implementar un mecanismo de doble verificación y generación de alertas estructuradas, utilizando 

información contextual adicional para confirmar o descartar una sospecha inicial y generar un resumen de la 

situación destinado a la red de apoyo. 

• Evaluar el funcionamiento de la solución en un ambiente controlado mediante escenarios simulados, 

considerando métricas de detección y clasificación, falsos positivos y falsos negativos, comportamiento del 

mecanismo de doble verificación y latencia de procesamiento posterior a la captura de audio, verificando 

que esta última se mantenga por debajo de 10 segundos bajo las condiciones de prueba establecidas. 

1.6 Marco Teórico 

El desarrollo de la solución requiere conceptos provenientes del reconocimiento automático del habla, 

procesamiento de lenguaje natural y modelos de lenguaje de gran escala. El reconocimiento automático del 

habla permite transformar la señal acústica en una representación textual, mientras que las técnicas de 

procesamiento de lenguaje natural permiten analizar posteriormente el significado y contexto de dicha 

información. 

 

Sobre esta base, los modelos de lenguaje de gran escala proporcionan capacidades de análisis semántico y 

clasificación que permiten trabajar con lenguaje no estructurado sin depender exclusivamente de patrones 

predefinidos. Los fundamentos asociados a estas tecnologías y su relación con la arquitectura propuesta son 

desarrollados en el Capítulo 3. 

1.7 Metodología de Validación 

La solución se evalúa mediante una metodología experimental basada en escenarios simulados y ejecutados en 

un ambiente controlado. La validación se divide en dos baterías complementarias, alcanzando un total de 40 
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casos de prueba. La primera batería contempla 30 escenarios orientados a evaluar la detección y clasificación 

de situaciones de seguridad, emergencias médicas, accidentes y situaciones sin emergencia. La segunda 

incorpora 10 escenarios diseñados específicamente para analizar el comportamiento del mecanismo de doble 

verificación. 

 

Los casos correspondientes a la validación final fueron ejecutados una vez finalizada la configuración del 

prompt utilizado por el modelo, sin ser empleados para modificar posteriormente sus instrucciones. 

 

La evaluación considera métricas asociadas a verdaderos y falsos positivos y negativos, exactitud, precision, 

recall y F1-score, además de la clasificación obtenida y los tiempos de procesamiento. La segunda batería 

permite también observar el efecto del contexto adicional sobre la confirmación de una emergencia y la 

estimación de su gravedad. 

 

Debido al carácter controlado de los escenarios, los resultados obtenidos se utilizan como una evaluación 

funcional de la arquitectura implementada y no como una estimación de su desempeño frente a todas las 

condiciones posibles de una emergencia real. 

1.8 Organización del Informe 

El informe se organiza en seis capítulos. El Capítulo 1 introduce el contexto, motivación, problema, propuesta 

de solución, objetivos y metodología general del trabajo. El Capítulo 2 profundiza en la problemática abordada 

y presenta el estado del arte de soluciones relacionadas con la detección y comunicación de emergencias. El 

Capítulo 3 desarrolla los fundamentos conceptuales asociados al reconocimiento automático del habla, 

procesamiento de lenguaje natural y modelos de lenguaje de gran escala. El Capítulo 4 describe la arquitectura 

diseñada y su integración dentro de LivIApp, incluyendo el mecanismo de doble verificación. El Capítulo 5 

presenta la metodología de validación y analiza los resultados obtenidos. Finalmente, el Capítulo 6 presenta las 

conclusiones, limitaciones y posibles líneas de trabajo futuro. 

2 Definición del Problema y Estado del Arte 

2.1 Análisis Profundo de la Problemática 

El desarrollo de sistemas inteligentes para la detección de emergencias ha adquirido una importancia creciente 

en distintos ámbitos, como la seguridad ciudadana, la atención de emergencias médicas y la protección de 

personas en situación de vulnerabilidad. La incorporación de dispositivos móviles y tecnologías de inteligencia 

artificial ha permitido automatizar parte del proceso de detección y notificación de incidentes, con el objetivo 

de reducir los tiempos de respuesta y proporcionar información útil a quienes deben actuar frente a una situación 

de riesgo. 

 

Sin embargo, la detección automática de una emergencia continúa siendo un desafío complejo. A diferencia de 

otros problemas de clasificación, estos escenarios involucran información incompleta, lenguaje espontáneo, 

condiciones de estrés y la necesidad de emitir una respuesta en tiempos reducidos. En consecuencia, la 

efectividad de estos sistemas no depende únicamente de reconocer una entrada de datos, sino también de 

interpretar correctamente el contexto en el que se produce y entregar información confiable para apoyar la toma 

de decisiones. 

 

En el caso de LivIApp, esta problemática adquiere una relevancia particular debido a la necesidad de 

evolucionar desde un sistema orientado a un escenario específico y convertirlo en una plataforma capaz de 

responder a múltiples tipos de emergencias. Para comprender esta necesidad, resulta pertinente analizar las 

características de los enfoques tradicionales de detección, sus principales limitaciones y los desafíos que plantea 
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el procesamiento del lenguaje natural en contextos críticos, estableciendo finalmente los requerimientos que 

debe satisfacer una solución de nueva generación. 

2.1.1 Sistemas tradicionales de detección de emergencias 

Los sistemas de detección de emergencias han evolucionado significativamente en las últimas décadas como 

consecuencia del avance de las tecnologías de comunicación, el desarrollo de dispositivos móviles y la 

incorporación progresiva de herramientas de inteligencia artificial. Su principal objetivo consiste en identificar 

oportunamente situaciones que representen un riesgo para la integridad de las personas y facilitar una respuesta 

rápida por parte de los servicios de emergencia o de una red de apoyo. 

 

En sus primeras implementaciones, estos sistemas se basaban principalmente en mecanismos de activación 

manual, tales como botones de pánico o llamadas telefónicas a servicios de emergencia. Si bien estas soluciones 

continúan siendo ampliamente utilizadas debido a su simplicidad y confiabilidad, presentan una limitación 

evidente: dependen completamente de que el usuario pueda solicitar ayuda de forma consciente y oportuna. En 

situaciones donde la persona pierde el conocimiento, se encuentra bajo coacción o posee movilidad reducida, 

este tipo de mecanismos puede resultar insuficiente. 

 

Con el aumento de la capacidad de procesamiento de los dispositivos y la disponibilidad de sensores integrados, 

comenzaron a desarrollarse soluciones capaces de detectar automáticamente determinados eventos mediante 

acelerómetros, giroscopios, GPS, micrófonos y otros sensores [4]. Este enfoque permitió identificar situaciones 

como caídas, impactos o variaciones anómalas en parámetros fisiológicos, reduciendo la dependencia de la 

intervención directa del usuario. Sin embargo, la efectividad de estos sistemas suele estar restringida al tipo de 

sensor utilizado, dificultando la identificación de emergencias cuya principal fuente de información 

corresponde a la comunicación verbal o al contexto en que ocurre el incidente. 

 

Más recientemente, la masificación de asistentes virtuales y tecnologías de reconocimiento de voz ha impulsado 

la incorporación del lenguaje hablado como una fuente adicional para la detección de emergencias. Este cambio 

ha permitido que los usuarios interactúen con los sistemas de manera más natural, eliminando parcialmente la 

necesidad de realizar acciones manuales para solicitar ayuda. No obstante, la incorporación de la voz también 

ha introducido nuevos desafíos relacionados con la interpretación del lenguaje humano, dando origen a 

enfoques que buscan identificar situaciones de riesgo a partir del contenido de las conversaciones. 

 

En consecuencia, la evolución de los sistemas de detección de emergencias ha transitado desde mecanismos 

manuales hacia soluciones cada vez más automatizadas y orientadas al análisis de información contextual. Sin 

embargo, la forma en que estos sistemas interpretan el lenguaje continúa siendo un aspecto determinante para 

su efectividad, especialmente cuando deben operar en escenarios reales donde las personas no siguen patrones 

de comunicación predefinidos. Esta problemática será analizada en la siguiente subsección. 

2.1.2 Limitaciones del reconocimiento basado en palabras clave 

Uno de los enfoques más utilizados para la detección automática de emergencias mediante voz consiste en 

identificar palabras o expresiones previamente definidas que actúan como indicadores de una situación de riesgo 

[5]. Este tipo de soluciones se caracteriza por su simplicidad de implementación, baja carga computacional y 

tiempos de respuesta reducidos, razón por la cual ha sido ampliamente adoptado en aplicaciones donde se 

requiere una detección rápida y determinista. 

 

En el caso de LivIApp, la versión inicial de la plataforma fue concebida para la detección de situaciones de 

violencia intrafamiliar mediante el reconocimiento de palabras clave asociadas a este tipo de incidentes. Este 

enfoque permitió desarrollar una solución funcional para un escenario específico, facilitando la activación de 

alertas cuando el usuario pronunciaba determinadas expresiones previamente configuradas. Sin embargo, al 

plantear la evolución de la plataforma hacia un sistema capaz de detectar múltiples tipos de emergencias, 
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comenzaron a evidenciarse limitaciones inherentes a este mecanismo de detección. Estas limitaciones fueron 

identificadas durante la definición del problema del proyecto, donde se establece que la dependencia de 

términos estáticos restringe la capacidad del sistema para interpretar situaciones reales y ampliar su cobertura 

hacia otros escenarios de riesgo. 

 

La principal limitación de este enfoque radica en que el lenguaje humano es altamente variable. En una situación 

de emergencia, las personas no siguen necesariamente un conjunto predefinido de expresiones, sino que suelen 

comunicarse de forma espontánea, utilizando distintas palabras, frases incompletas o descripciones indirectas 

del incidente. Como consecuencia, un sistema basado exclusivamente en coincidencias de palabras puede no 

detectar correctamente una situación de riesgo cuando el usuario expresa la misma intención utilizando una 

formulación diferente [6]. 

2.1.3 Desafíos del procesamiento de lenguaje natural en escenarios críticos 

La interpretación del lenguaje humano en escenarios críticos representa uno de los principales desafíos del 

procesamiento de lenguaje natural. A diferencia de otros dominios, las conversaciones asociadas a una 

emergencia suelen contener interrupciones, expresiones ambiguas, información incompleta y un alto 

componente emocional, factores que dificultan la correcta identificación de la intención del usuario [7]. Esta 

problemática adquiere mayor relevancia al considerar la ampliación del alcance funcional de LivIApp hacia un 

entorno multi escenario.  

 

Escenarios como las emergencias médicas, accidentes domésticos o situaciones de inseguridad presentan 

características lingüísticas distintas entre sí y pueden describirse de múltiples maneras dependiendo del 

contexto, del estado emocional del usuario o incluso de la presencia de terceros durante la conversación. 

 

En estas condiciones, mantener un conjunto de palabras clave lo suficientemente representativo resulta cada 

vez más complejo y difícil de escalar, incrementando tanto el riesgo de falsos negativos como el esfuerzo de 

mantenimiento del sistema. 

2.1.4 Requerimientos de un sistema inteligente de respuesta 

El análisis realizado permite establecer que un sistema moderno de detección inteligente de emergencias debe 

ser capaz de superar las limitaciones inherentes a los enfoques basados únicamente en reglas o palabras clave. 

Para ello, es necesario incorporar mecanismos que permitan comprender el contexto de una conversación, 

interpretar la intención del usuario y adaptarse a la diversidad de formas en que una emergencia puede ser 

expresada. 

 

Además de la capacidad de interpretación semántica, este tipo de sistemas debe satisfacer una serie de 

requerimientos técnicos asociados a su utilización en escenarios críticos [8]. Entre ellos destacan la capacidad 

de operar con baja latencia, la escalabilidad para incorporar nuevos tipos de emergencias, la trazabilidad de las 

decisiones tomadas durante el procesamiento y la generación de información estructurada que facilite la toma 

de decisiones por parte de los equipos de respuesta. 

 

Estos requerimientos constituyen la base para el diseño de una arquitectura de software capaz de integrar 

modelos avanzados de procesamiento del lenguaje natural dentro de un flujo confiable, escalable y orientado a 

aplicaciones donde el tiempo de respuesta y la calidad de la información son factores críticos. 

2.2 Estado del Arte 

El desarrollo de aplicaciones orientadas a la seguridad personal ha dado lugar a diversas soluciones destinadas 

a facilitar la solicitud de ayuda y reducir los tiempos de respuesta frente a situaciones de emergencia. Estas 



   

 

8 

plataformas incorporan mecanismos como activación mediante botones, comandos de voz, ubicación 

geográfica, redes de contactos de confianza y, más recientemente, técnicas de inteligencia artificial para 

automatizar la detección de situaciones de riesgo. 

 

Para analizar el contexto tecnológico en el que se desarrolla la mejora de LivIApp, se consideran soluciones 

que presentan funcionalidades relacionadas con la detección de emergencias, interacción mediante voz, 

monitoreo de situaciones de riesgo y utilización de inteligencia artificial. El análisis se centra particularmente 

en los mecanismos empleados para identificar una emergencia y en su capacidad para interpretar información 

proveniente del usuario. 

2.2.1 UrSafe 

UrSafe es una aplicación orientada a la seguridad personal que incorpora mecanismos de activación mediante 

comandos de voz, permitiendo al usuario solicitar asistencia sin necesidad de interactuar directamente con el 

dispositivo. La plataforma también contempla funcionalidades relacionadas con la ubicación del usuario y la 

comunicación con contactos de emergencia [9]. 

 

Desde la perspectiva de la detección mediante voz, UrSafe representa una aproximación relevante debido a que 

permite utilizar el lenguaje hablado como mecanismo de interacción en situaciones donde una activación 

manual puede resultar poco conveniente. Sin embargo, este tipo de mecanismo depende de comandos o 

expresiones previamente reconocibles por el sistema, lo que limita su capacidad para interpretar situaciones que 

no sean expresadas mediante patrones esperados. 

 

Esta característica resulta especialmente relevante para LivIApp, debido a que uno de los objetivos de la mejora 

propuesta consiste precisamente en superar la dependencia de términos estáticos y permitir la interpretación de 

situaciones de emergencia a partir del contexto de una conversación. 

2.2.2 SentiAlert 

SentiAlert constituye una solución especialmente relacionada con el problema abordado por LivIApp, debido a 

que utiliza inteligencia artificial para analizar información de audio con el propósito de identificar situaciones 

potencialmente peligrosas [10]. A diferencia de los mecanismos basados exclusivamente en una activación 

manual, este enfoque busca automatizar parte del proceso de detección mediante el análisis del contenido 

capturado. 

 

La utilización de audio como fuente de información permite abordar situaciones en las que el usuario no 

necesariamente puede interactuar directamente con su dispositivo. Sin embargo, el análisis automático de 

conversaciones introduce desafíos asociados a la privacidad, la precisión de la detección y la correcta 

interpretación del contexto en que ocurre una situación determinada. 

 

Desde la perspectiva de LivIApp, SentiAlert constituye un antecedente relevante al demostrar la viabilidad de 

utilizar inteligencia artificial para la detección automática de situaciones de riesgo a partir de audio. No obstante, 

la propuesta de mejora de LivIApp busca avanzar desde la detección de indicadores de riesgo hacia una 

arquitectura capaz de interpretar y clasificar el contexto de una emergencia, permitiendo ampliar la plataforma 

hacia múltiples escenarios. 

2.2.3 Durcal 

Durcal es una plataforma orientada principalmente al monitoreo y seguridad de personas, incorporando 

funcionalidades como localización, seguimiento y mecanismos de asistencia [11]. Su propuesta se basa en 
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mantener disponible información relevante sobre la ubicación del usuario y facilitar la comunicación con una 

red de apoyo ante situaciones que requieran asistencia. 

 

Este tipo de solución demuestra la importancia de combinar la detección de una situación de riesgo con 

información contextual que permita determinar dónde se encuentra la persona y facilitar una respuesta posterior. 

Sin embargo, su enfoque se encuentra principalmente orientado al monitoreo y localización, por lo que no 

constituye una solución centrada en la comprensión semántica de una conversación para determinar 

automáticamente el tipo de emergencia. 

 

Para LivIApp, este aspecto evidencia que la detección de una emergencia no debe considerarse como un proceso 

aislado, sino como parte de un flujo que permita recopilar y transmitir información relevante para apoyar la 

respuesta posterior. 

2.2.4 SafeUp 

SafeUp corresponde a una aplicación orientada a la seguridad personal que utiliza una red de usuarios y 

contactos para facilitar la solicitud de asistencia ante situaciones de riesgo. Su funcionamiento se basa 

principalmente en mecanismos de interacción y comunicación que permiten conectar a una persona que requiere 

ayuda con una red de apoyo [12]. 

 

Este enfoque destaca la importancia de contar con mecanismos que reduzcan el tiempo necesario para establecer 

contacto con personas capaces de prestar asistencia. Sin embargo, al igual que otras soluciones orientadas 

principalmente a la activación por parte del usuario, presenta una dependencia de la capacidad de este para 

identificar la situación y ejecutar el mecanismo correspondiente. 

 

En el contexto de LivIApp, esta limitación resulta relevante debido a que una situación de emergencia puede 

impedir o dificultar una interacción manual. Por ello, la incorporación de mecanismos de detección automática 

constituye una oportunidad para reducir la dependencia de la acción consciente del usuario. 

2.2.5 Comparación de soluciones 

Las soluciones analizadas presentan diferentes aproximaciones al problema de la seguridad personal. Algunas 

priorizan la activación manual y la comunicación con redes de apoyo, mientras que otras incorporan 

mecanismos de voz o inteligencia artificial para automatizar parte del proceso de detección. Sin embargo, se 

observa que las capacidades de comprensión contextual y clasificación automática del tipo de emergencia no 

constituyen una característica transversal en las soluciones analizadas. 

 

Solución Voz/Audio Detección 

automática 

Comprensión 

Contextual 

Multi 

escenario 

Red de 

apoyo 

UrSafe ✓ Parcial Limitada ✓ ✓ 

SentiAlert ✓ ✓ Limitada Parcial Parcial 

Durcal - Parcial - ✓ ✓ 

SafeUp - - - ✓ ✓ 

LivIApp 

actual 

✓ ✓ Limitada ✗ ✓ 

LivIApp 

propuesta 

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

       Tabla 1: Comparativa entre otras aplicaciones y LivIApp. Fuente: Elaboración propia a partir de [9]-[12] 
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3 Marco Teórico 

3.1 Fundamentos Conceptuales 

3.1.1 Reconocimiento Automático del Habla (ASR) 

El reconocimiento automático del habla (ASR) corresponde al conjunto de técnicas utilizadas para transformar 

una señal de audio que contiene lenguaje hablado en una representación textual [13]. Este proceso permite 

incorporar la voz como fuente de información para sistemas informáticos, facilitando posteriormente el análisis 

del contenido mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural. 

 

En sistemas de detección de emergencias basados en voz, el reconocimiento automático del habla constituye 

una etapa de entrada, ya que permite transformar el contenido hablado por el usuario en texto que puede ser 

posteriormente analizado para determinar si existe una situación de riesgo. De esta forma, el proceso de 

detección puede separarse en dos etapas: una primera etapa orientada a la transcripción del contenido acústico 

y una segunda encargada de su interpretación semántica. 

 

En la propuesta desarrollada para LivIApp, esta función es realizada mediante Whisper, utilizado para obtener 

una transcripción textual a partir del audio capturado [1]. La separación entre transcripción e interpretación 

permite que el contenido generado por el sistema de reconocimiento de voz sea utilizado como entrada para el 

modelo de lenguaje encargado de determinar la existencia y características de una posible emergencia. 

 

Esta separación resulta relevante desde el punto de vista arquitectónico, debido a que permite desacoplar la 

adquisición y transformación del audio del proceso posterior de análisis. El flujo utilizado por LivIApp puede 

representarse conceptualmente como: 

 

Audio capturado -> ASR -> Texto Transcrito -> Análisis Semántico -> Decisión de Emergencia 

 

De esta manera, el reconocimiento automático del habla no constituye por sí mismo el mecanismo de detección 

de emergencias, sino que proporciona la representación textual necesaria para que una etapa posterior pueda 

interpretar el contenido de la comunicación. 

3.1.2 Procesamiento de Lenguaje Natural 

El procesamiento de lenguaje natural (NLP) corresponde al área de la inteligencia artificial orientada al 

procesamiento y análisis de información expresada mediante lenguaje humano. Su utilización permite que los 

sistemas informáticos trabajen con información textual de una manera que trasciende la identificación directa 

de términos, considerando aspectos como el significado, el contexto y la intención expresada en una 

comunicación [14]. 

 

En el contexto de la detección de emergencias, el procesamiento de lenguaje natural permite analizar la 

transcripción obtenida a partir del audio y determinar si el contenido corresponde a una situación de riesgo. 

Esto resulta especialmente relevante frente a los enfoques basados exclusivamente en palabras clave, ya que 

una misma situación puede ser expresada mediante distintas palabras o estructuras lingüísticas. Por lo tanto, el 

análisis debe considerar el contenido de la comunicación en su conjunto y no únicamente la presencia de 

términos específicos. 

 

Dentro de LivIApp, el procesamiento de lenguaje natural constituye la etapa posterior al reconocimiento 

automático del habla. La transcripción generada a partir del audio es entregada a un modelo de lenguaje junto 

con instrucciones que establecen las categorías de emergencia que deben ser consideradas y los criterios para 
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determinar si corresponde activar una alerta. De esta manera, el procesamiento puede representarse como una 

cadena de transformación: 

 

Audio → Transcripción → Interpretación Semántica → Clasificación → Decisión de Activación 

 

En esta arquitectura, el NLP cumple principalmente la función de interpretar la información textual y extraer 

de ella los elementos relevantes para la toma de decisiones. El resultado de este proceso no corresponde 

únicamente a una clasificación, sino que incorpora información adicional sobre la categoría y gravedad de la 

situación, además de una justificación y un resumen destinado a la persona de confianza. 

 

Esta capacidad de transformar lenguaje natural en información que puede ser utilizada por los componentes 

posteriores del sistema constituye la base para la incorporación de modelos de lenguaje de gran escala, 

abordados en la siguiente sección. 

3.1.3 Modelos de Lenguaje de Gran Escala 

Los modelos de lenguaje de gran escala (LLM) son modelos de inteligencia artificial entrenados sobre grandes 

cantidades de datos textuales, capaces de procesar y generar lenguaje natural. Su capacidad para considerar 

relaciones entre distintos elementos de una entrada permite abordar tareas que requieren interpretar información 

más allá de la coincidencia directa de palabras o patrones predefinidos [15]. 

 

Una característica relevante de los LLM es su capacidad para realizar distintas tareas mediante instrucciones en 

lenguaje natural. Entre ellas se encuentran la clasificación de textos, extracción de información, generación de 

resúmenes y análisis semántico. Esta flexibilidad permite emplear un mismo modelo para abordar diferentes 

tareas relacionadas con el procesamiento del lenguaje sin requerir necesariamente un modelo especializado para 

cada una de ellas [15]. 

 

En sistemas de detección de emergencias, estas capacidades pueden utilizarse para analizar transcripciones de 

lenguaje natural y obtener información relevante sobre el contenido de una comunicación. Esto permite abordar 

escenarios donde la identificación de una situación no depende de la presencia de una palabra específica, sino 

de la relación entre diferentes elementos presentes en el mensaje y de su contexto. 

 

En este sentido, los LLM constituyen una alternativa a los enfoques basados exclusivamente en reglas o patrones 

predefinidos, proporcionando capacidades de análisis semántico que pueden ser utilizadas para tareas de 

clasificación e interpretación de lenguaje natural. 

4 Propuesta de Solución 

La propuesta de mejora para LivIApp consiste en evolucionar el mecanismo de detección basado en palabras 

clave hacia una arquitectura capaz de analizar el contenido de comunicaciones de voz y determinar, mediante 

modelos de lenguaje, si éstas corresponden a una situación de emergencia. La solución busca ampliar el alcance 

de la plataforma desde el escenario inicial de violencia intrafamiliar hacia un conjunto de situaciones de riesgo, 

manteniendo la capacidad de generar una alerta para una red de personas de confianza. 

 

Para ello, se incorpora un flujo de procesamiento compuesto por una etapa de captura de audio, una etapa de 

reconocimiento automático del habla y una etapa de análisis semántico mediante un modelo de lenguaje de gran 

escala. La información obtenida por cada etapa es transformada progresivamente hasta generar una decisión 

estructurada que puede ser utilizada por la aplicación para determinar las acciones posteriores. 

 

La arquitectura propuesta busca mantener una separación entre la adquisición de información, su interpretación 

y la lógica operacional de la aplicación. De esta manera, el modelo de lenguaje se utiliza como componente 
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especializado en el análisis del contenido de la comunicación, mientras que LivIApp mantiene el control sobre 

el procesamiento de la respuesta y los mecanismos asociados a la gestión de una emergencia. 

4.1 Arquitectura y Diseño 

La arquitectura organiza el proceso de detección en distintas etapas, permitiendo transformar una señal de audio 

en información estructurada que pueda ser utilizada por LivIApp. El flujo general considera la captura del audio, 

su transcripción mediante un sistema de reconocimiento automático del habla, el análisis de la transcripción 

mediante un modelo de lenguaje y el procesamiento posterior de la decisión obtenida. 

 

El flujo puede representarse como: 

 

Captura de audio -> Transcripción -> Análisis mediante LLM -> Respuesta estructurada -> Decisión de 

LivIApp 

 

La separación de estas etapas permite desacoplar las responsabilidades de cada componente. El sistema de 

reconocimiento automático del habla se encarga exclusivamente de transformar el contenido hablado en texto, 

mientras que el modelo de lenguaje recibe dicha información y determina sus características relevantes para la 

detección de emergencias. Finalmente, la aplicación utiliza la respuesta estructurada para continuar con la lógica 

correspondiente. 

4.1.1 Captura y procesamiento del audio 

La primera etapa corresponde a la obtención del contenido de voz que será analizado. El audio capturado 

constituye la entrada inicial del flujo y es posteriormente enviado al componente encargado del reconocimiento 

automático del habla. 

 

Esta separación permite que el mecanismo de análisis semántico opere sobre una representación textual de la 

comunicación, evitando que el modelo de lenguaje deba procesar directamente la señal acústica. Como 

resultado, las etapas de reconocimiento e interpretación mantienen responsabilidades independientes dentro de 

la arquitectura. 

4.1.2 Transcripción mediante Whisper 

Una vez obtenido el audio, este es procesado mediante Whisper, utilizado como componente de reconocimiento 

automático del habla [1]. Su función dentro de la arquitectura consiste en transformar el contenido hablado en 

una transcripción textual que pueda ser procesada por la siguiente etapa. 

 

Por ejemplo, una entrada de audio correspondiente a una conversación es transformada en una representación 

textual como: 

 

“Hoy es un lindo día.” 

 

La transcripción constituye, por tanto, la interfaz entre el procesamiento de audio y el análisis semántico. El 

texto generado es enviado posteriormente al modelo de lenguaje junto con las instrucciones definidas para el 

proceso de clasificación. 
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4.1.3 Análisis y clasificación mediante LLM 

La transcripción obtenida es procesada mediante un modelo de lenguaje de gran escala, configurado para actuar 

como motor de análisis de emergencias de LivIApp. En esta etapa, el modelo recibe tanto las instrucciones que 

definen el comportamiento esperado como la transcripción correspondiente al audio analizado. 

 

El modelo debe determinar si existe una situación de emergencia explícita o implícita y, en caso afirmativo, 

clasificarla de acuerdo con las categorías definidas para la plataforma. Además, debe proporcionar información 

adicional que permita caracterizar la situación y facilitar el procesamiento posterior por parte de la aplicación. 

 

En la implementación actual se utiliza GPT-4o-mini, accedido mediante la API de OpenAI [16]. La 

configuración del modelo restringe su respuesta a una estructura JSON previamente definida, permitiendo que 

la salida pueda ser procesada de manera determinista por los componentes posteriores de la aplicación. 

 

La respuesta contempla los siguientes atributos: 

• shouldTrigger: indica si corresponde activar una alerta. 

• categoria: clasifica la situación como “seguridad”, “médica”, “accidentes” o “ninguna”. 

• gravedad: establece un nivel “bajo”, “medio” o “alto”. 

• razonamiento: proporciona una explicación breve de la clasificación. 

• resumenVigilante: genera un resumen breve destinado a la persona de confianza. 

Esta estructura permite separar la interpretación realizada por el modelo de la lógica operacional de LivIApp. 

El modelo proporciona una clasificación estructurada, mientras que la aplicación puede utilizar dichos valores 

para determinar las acciones posteriores. 

Figura 1: Arquitectura de software propuesta para la detección, verificación y notificación de emergencias en LivIApp. 

Fuente: Elaboración propia. 
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4.2 Integración y Capacidades Técnicas 

La solución desarrollada integra los componentes definidos en la arquitectura propuesta en un flujo de 

procesamiento orientado a la detección y clasificación de situaciones de emergencia mediante información de 

audio. El proceso combina la captura de segmentos de audio, su transcripción mediante un modelo especializado 

de reconocimiento de voz y el posterior análisis semántico mediante un modelo de lenguaje. A partir de este 

análisis, el sistema determina si existe una posible emergencia y, cuando corresponde, ejecuta una segunda 

etapa de verificación utilizando información contextual adicional. 

 

La integración de estos componentes se implementó como parte del flujo de procesamiento de LivIApp, 

manteniendo una separación entre las etapas de captura, transcripción, análisis y generación de la respuesta. 

Esta separación permite que cada componente pueda ser evaluado individualmente y facilita la incorporación 

de modificaciones en las distintas etapas del sistema. 

 

La arquitectura operativa de LivIApp considera un segmento inicial de 20 segundos y una ventana adicional de 

10 segundos para la doble verificación. No obstante, para la batería de pruebas controladas se utilizó un módulo 

experimental con segmentos de 10 segundos en ambas etapas, con el fin de facilitar la ejecución repetida de los 

casos de validación. 

 

Figura 2: Flujo de procesamiento para la detección y verificación de emergencias en LivIApp. Fuente: Elaboración 

propia. 

 

El flujo comienza con la captura de un segmento de audio desde el dispositivo móvil, cuyo contenido es 

almacenado temporalmente y enviado al servicio de transcripción. La transcripción obtenida constituye la 

entrada para el primer análisis realizado por el modelo de lenguaje. Este análisis determina si existe una posible 

situación de emergencia y, en caso contrario, el procesamiento finaliza sin generar una alerta. 
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Cuando el modelo identifica una posible emergencia, LivIApp captura un segmento adicional de audio 

correspondiente a los segundos posteriores al análisis inicial. Este segundo segmento es procesado mediante el 

mismo mecanismo de transcripción y posteriormente analizado en conjunto con el contenido inicial. Esta etapa 

tiene como propósito incorporar información contextual adicional que permita confirmar la existencia de una 

emergencia o descartar situaciones que inicialmente pudieran haber sido interpretadas como riesgosas. 

 

Finalmente, cuando la segunda etapa confirma la existencia de una emergencia, el sistema genera una respuesta 

estructurada que contiene la información necesaria para continuar el procesamiento dentro de LivIApp y apoyar 

la notificación al vigilante correspondiente. 

4.2.1 Captura y procesamiento del audio 

La primera etapa de la solución corresponde a la captura del audio desde el dispositivo móvil. Para ello, LivIApp 

utiliza un componente de grabación implementado en React Native [17], permitiendo obtener segmentos de 

audio que posteriormente son procesados por los servicios de inteligencia artificial. 

 

Los archivos de audio son almacenados temporalmente en formato .m4a utilizando codificación AAC. Una vez 

finalizada la captura, el archivo se entrega al componente encargado de realizar la transcripción y, 

posteriormente, es eliminado del almacenamiento temporal. De esta forma, el archivo utilizado durante el 

procesamiento no permanece innecesariamente en el dispositivo. 

 

El sistema trabaja de manera segmentada, permitiendo analizar el contenido progresivamente en lugar de 

requerir la grabación completa de una conversación. Este mecanismo resulta relevante para un escenario de 

detección en tiempo cercano al real, ya que permite iniciar el procesamiento mientras la situación continúa 

desarrollándose. 

 

En la implementación de la doble verificación, cuando el primer análisis determina que existe una posible 

emergencia, se captura un segundo segmento de audio de 10 segundos. Este segmento se utiliza como contexto 

adicional para la etapa de confirmación. 

4.2.2 Transcripción mediante Whisper 

Una vez obtenido el segmento de audio, este es enviado al servicio de transcripción de OpenAI mediante el 

modelo Whisper [1]. La implementación especifica el idioma español para el procesamiento de las grabaciones, 

considerando que LivIApp está orientada inicialmente a usuarios de habla hispana. 

 

El resultado de esta etapa corresponde a una transcripción textual del segmento de audio, la cual constituye la 

entrada utilizada posteriormente por el modelo de lenguaje. De esta manera, la solución separa el 

reconocimiento del contenido hablado de su interpretación semántica, permitiendo que cada etapa tenga una 

responsabilidad específica dentro del flujo. 

 

La separación entre transcripción y análisis semántico permite además evaluar ambas etapas de manera 

independiente durante la validación de la solución, particularmente en aspectos relacionados con la calidad de 

la transcripción y los tiempos de procesamiento. 

4.2.3 Análisis semántico mediante LLM 

La interpretación de la transcripción se realiza mediante el modelo de lenguaje GPT-4o-mini [16], utilizando 

un prompt diseñado específicamente para el contexto de detección de emergencias de LivIApp. 
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El modelo recibe la transcripción obtenida desde Whisper y debe determinar si el contenido corresponde a una 

situación de emergencia explícita o implícita. Para ello, el prompt establece cuatro categorías posibles: 

seguridad, médica, accidentes y ninguna. Además, solicita determinar un nivel de gravedad entre baja, media y 

alta. 

 

La respuesta del modelo se restringe a una estructura JSON, permitiendo que el resultado pueda ser procesado 

programáticamente por la aplicación. La estructura considera los campos “shouldTrigger”, “categoria”, 

“gravedad”, “razonamiento” y “resumenVigilante”. El campo “shouldTrigger” permite determinar si el flujo 

debe continuar hacia la etapa de verificación, mientras que los demás campos permiten estructurar la 

información obtenida del análisis. 

 

Para reducir la variabilidad de las respuestas generadas, la implementación utiliza una temperatura de 0,1 y el 

mecanismo de respuesta estructurada proporcionado por la API. De esta forma, el resultado del modelo puede 

ser interpretado directamente por la aplicación sin depender de formatos textuales variables. 

4.2.4 Mecanismo de doble verificación 

Una de las capacidades incorporadas a la solución corresponde a un mecanismo de doble verificación orientado 

principalmente a la mitigación de falsos positivos. Este mecanismo se ejecuta cuando el primer análisis 

identifica una posible situación de emergencia. 

 

Ante una sospecha inicial, LivIApp captura un segundo segmento de audio de 10 segundos. Este nuevo 

contenido es transcrito mediante Whisper y posteriormente enviado al modelo de lenguaje junto con la 

transcripción obtenida durante el análisis inicial. 

 

A diferencia del primer análisis, la segunda etapa no busca únicamente identificar una categoría de emergencia, 

sino determinar si la situación detectada inicialmente corresponde efectivamente a una emergencia real. Para 

ello, el modelo recibe ambos segmentos como contexto y genera una respuesta estructurada mediante los 

campos “isRealEmergency”, razonamiento y “gravedadFinal”. 

 

Este mecanismo permite que información inicialmente ambigua pueda ser contrastada con el contexto 

inmediatamente posterior. De esta manera, situaciones como conversaciones cotidianas, referencias a 

emergencias ocurridas en el pasado o contenido proveniente de medios audiovisuales pueden ser descartadas 

antes de generar una alerta definitiva. 

 

Asimismo, la segunda etapa puede aportar información adicional para la evaluación de gravedad. En 

consecuencia, el mecanismo no se limita exclusivamente a reducir falsos positivos, sino que también permite 

refinar la interpretación de una situación cuando el segundo segmento proporciona antecedentes relevantes. 

4.2.5 Generación de respuesta y trazabilidad 

Una vez completado el análisis, la información obtenida se estructura para ser utilizada por LivIApp. En caso 

de confirmarse una emergencia, el sistema dispone de una respuesta que identifica la categoría y gravedad 

estimadas, junto con un razonamiento breve y un resumen destinado al vigilante. 

 

El campo “resumenVigilante” permite transformar el resultado del análisis en información concisa que pueda 

ser utilizada posteriormente en el flujo de notificación de LivIApp. Esto evita que el receptor de la alerta deba 

interpretar directamente la salida generada por el modelo de lenguaje. 

 

Además, la estructura de respuesta permite mantener trazabilidad sobre las decisiones tomadas durante el 

procesamiento. El registro de elementos como la categoría, gravedad, resultado de la verificación y tiempos 
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asociados al procesamiento permite analizar posteriormente el comportamiento del sistema y facilita la 

evaluación de su funcionamiento. 

 

La incorporación de esta información resulta especialmente relevante para la etapa de validación, donde se 

requiere analizar no solo si el sistema genera una alerta correctamente, sino también cómo se comportan las 

distintas etapas que intervienen en la decisión final. 

5 Metodología de Validación y Resultados 

5.1 Diseño de la Validación 

5.1.1 Objetivo de la Validación 

La validación tiene como propósito evaluar el funcionamiento de la arquitectura desarrollada para la detección 

y clasificación de situaciones de emergencia mediante lenguaje natural, considerando tanto el comportamiento 

del análisis inicial como el mecanismo de doble verificación incorporado para reducir falsos positivos. 

 

En particular, se busca determinar si la solución es capaz de distinguir entre situaciones de emergencia y 

conversaciones que no representan un riesgo, clasificar correctamente el tipo de emergencia identificada y 

determinar su nivel de gravedad. Adicionalmente, se evalúa el aporte de la segunda etapa de análisis contextual 

y el tiempo requerido para procesar los segmentos de audio. 

 

La validación también busca contrastar el comportamiento de la implementación con los objetivos definidos 

para el proyecto, particularmente respecto de la capacidad de detección multi escenario, el procesamiento de 

los casos de prueba y la latencia del flujo de análisis. 

5.1.2 Ambiente y Condiciones de Prueba 

Las pruebas fueron realizadas en un ambiente controlado, utilizando la implementación funcional de LivIApp 

y un conjunto de situaciones simuladas diseñadas específicamente para representar diferentes escenarios de 

emergencia y situaciones que podrían generar una detección incorrecta. 

 

Para cada caso se utilizaron segmentos de audio correspondientes a conversaciones previamente definidas. El 

contenido fue procesado mediante el flujo implementado en LivIApp, compuesto por la captura del audio, 

transcripción mediante Whisper y análisis semántico mediante GPT-4o-mini. Cuando el análisis inicial 

identificó una posible emergencia, se ejecutó la etapa de doble verificación mediante un segundo segmento de 

audio y un nuevo análisis contextual. 

 

Las pruebas fueron realizadas bajo las mismas condiciones generales de funcionamiento del sistema, 

registrando para cada caso los resultados obtenidos en las distintas etapas del procesamiento. En la segunda 

batería de pruebas también se registraron los tiempos asociados al análisis de cada segmento, con el objetivo de 

evaluar la latencia del flujo. 

 

Es importante señalar que los casos utilizados corresponden a escenarios simulados y controlados, por lo que 

los resultados obtenidos permiten evaluar el comportamiento de la implementación bajo las condiciones 

establecidas, pero no constituyen una estimación directa de su desempeño ante emergencias reales. 

5.1.3 Diseño de los Casos de Prueba 

La validación se estructuró en dos baterías de pruebas complementarias, alcanzando un total de 40 casos. 
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La primera batería estuvo compuesta por 30 casos, distribuidos entre las tres categorías de emergencia 

contempladas por la solución: seguridad, médica y accidentes. Para cada categoría se definieron cinco casos 

correspondientes a situaciones de emergencia y cinco casos correspondientes a situaciones de no emergencia. 

Los casos negativos fueron diseñados para representar situaciones que contienen expresiones potencialmente 

asociadas a una emergencia, pero que corresponden a conversaciones cotidianas, hechos ocurridos en el pasado 

o contenido proveniente de medios audiovisuales. Los resultados fueron registrados en la planilla de validación 

correspondiente. 

 

La segunda batería estuvo compuesta por 10 casos adicionales, diseñados específicamente para evaluar el 

comportamiento del mecanismo de doble verificación. Estos casos consideraron situaciones donde el primer 

segmento contenía información suficiente para generar una decisión, casos ambiguos que requerían contexto 

adicional, situaciones donde la gravedad podía modificarse después de incorporar nueva información y casos 

en los que el segundo segmento permitía descartar una sospecha inicial. Para cada prueba se registró el resultado 

del primer análisis, la necesidad de utilizar un segundo segmento, la decisión final, la variación de gravedad y 

los tiempos de procesamiento. 

 

Esta segunda batería permite complementar la evaluación de exactitud realizada mediante los primeros 30 casos, 

incorporando una evaluación específica del comportamiento interno del flujo de decisión. 

 

Cabe destacar que los 40 casos considerados en esta validación fueron definidos y ejecutados una vez finalizada 

la configuración del prompt y del flujo de procesamiento de la solución, y fueron distintos de los casos utilizados 

durante la etapa de desarrollo y ajuste del sistema. Estos escenarios no fueron utilizados posteriormente para 

modificar las instrucciones del modelo ni reajustar su lógica de decisión. De esta manera, el conjunto de 

validación se mantuvo separado de la etapa de configuración del mecanismo de análisis. No obstante, dado que 

corresponde a escenarios simulados y ejecutados bajo condiciones controladas, sus resultados se interpretan 

como una validación funcional de la implementación y no como una estimación generalizable del desempeño 

en condiciones reales. 

5.1.4 Criterios y Métricas de Evaluación 

Para determinar la correcta ejecución de los casos de prueba se establecieron criterios de evaluación asociados 

a la decisión final del sistema. En los casos definidos como emergencias, se considera correcta una respuesta 

cuando el sistema confirma la existencia de una emergencia. En los casos negativos, se considera correcta 

cuando el sistema descarta la situación y evita la generación de una alerta. 

 

Para evaluar la capacidad de clasificación multi escenario, en los casos positivos se comparó además la categoría 

esperada definida para cada escenario con la categoría entregada por el modelo, considerando las categorías 

seguridad, médica y accidentes. 

 

A partir de estas decisiones se consideran las siguientes métricas: 

• Verdaderos positivos (VP): casos de emergencia correctamente detectados. 

• Verdaderos negativos (VN): casos sin emergencia correctamente descartados. 

• Falsos positivos (FP): casos sin emergencia en los que el sistema determina incorrectamente que 

existe una emergencia. 

• Falsos negativos (FN): casos de emergencia que el sistema no logra detectar una emergencia. 

 

A partir de estos valores se calcularon accuracy, precision, recall y F1-score, permitiendo evaluar el 

desempeño general de la detección [18]. 

 

Además, se analizó descriptivamente el comportamiento de la clasificación y de la gravedad obtenida, 

considerando su correspondencia con las características definidas para cada escenario. 
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Finalmente, para evaluar el desempeño temporal de la solución se considera la latencia de procesamiento 

posterior a la captura de audio. La medición comienza una vez finalizado cada segmento de grabación y 

concluye al obtener el resultado correspondiente del análisis, por lo que no incluye la duración de las ventanas 

de captura. En los casos que ejecutan la doble verificación, se considera además el procesamiento acumulado 

de ambas etapas. 

5.1.5 Procedimiento Experimental 

Cada caso de prueba fue ejecutado siguiendo el flujo definido por la arquitectura de la solución. Inicialmente 

se capturó un segmento de audio y se obtuvo su correspondiente transcripción mediante Whisper. 

Posteriormente, la transcripción fue enviada al modelo de lenguaje para determinar si existía una posible 

situación de emergencia y, cuando correspondía, identificar su categoría y gravedad. 

 

Cuando el resultado inicial indicó una posible emergencia, el sistema procedió a capturar y procesar un segundo 

segmento de audio. Este contenido fue transcrito y analizado conjuntamente con la información inicial mediante 

el mecanismo de doble verificación. El resultado de esta etapa determinó si la situación correspondía a una 

emergencia real o a una falsa alarma. 

 

Para cada ejecución se registraron los resultados obtenidos y se compararon con el resultado esperado definido 

previamente para el caso. En la segunda batería se incorporó además el registro de los tiempos de procesamiento 

de cada etapa. 

 

Las capturas de las ejecuciones realizadas durante la validación se presentan en los anexos como evidencia 

complementaria del proceso experimental. 

5.2 Análisis de Resultados 

5.2.1 Desempeño general de la detección 

La primera batería de validación estuvo compuesta por 30 casos de prueba, distribuidos entre situaciones de 

seguridad, médicas y accidentes, además de casos negativos diseñados para representar situaciones que podían 

contener expresiones asociadas a emergencias sin corresponder a un riesgo real. En esta batería, los 30 casos 

obtuvieron una decisión final coincidente con el resultado esperado. 

 

De los 30 casos evaluados, 15 corresponden a situaciones de emergencia y 15 a situaciones de no emergencia. 

Los casos positivos fueron correctamente identificados, mientras que los casos negativos fueron clasificados 

como falsas alarmas, evitando la generación de una alerta. 

 

Resultado Casos 

Casos evaluados 30 

Emergencias esperadas 15 

Casos sin emergencia 15 

Verdaderos positivos 15 

Verdaderos negativos 15 

Falsos positivos 0 

Falsos negativos 0 

Tabla 2: Resultados generales de la primera batería de pruebas. Fuente: Elaboración propia 

 

A partir de estos resultados, el sistema obtuvo una exactitud de: 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Accuracy = 15 + 1515 + 15 + 0 + 0 = 1 = 100% 

 

Dentro de esta primera batería de escenarios simulados, la decisión final alcanzó una accuracy, precision, recall 

y F1-score de 100 %. Estos valores deben interpretarse considerando las condiciones de la validación. La 

muestra corresponde a casos diseñados y ejecutados en un ambiente controlado, por lo que no permite afirmar 

que el sistema mantendría el mismo desempeño frente a la diversidad y variabilidad presentes en situaciones 

reales. 

5.2.2 Desempeño según Categoría de Emergencia 

Además del resultado general, se analizó el comportamiento de la solución según el tipo de emergencia 

representado en los casos positivos. La batería consideró situaciones de seguridad, médicas y accidentes, 

incluyendo algunos escenarios que presentan características compartidas entre accidentes y emergencias 

médicas. 

 

En los casos de seguridad se evaluaron situaciones como intrusiones, amenazas y seguimiento. En los casos 

médicos se consideraron, entre otros, dificultades respiratorias, pérdida de conciencia y síntomas físicos. 

Finalmente, los casos de accidentes incluyeron situaciones como incendios, fugas de gas, caídas y quemaduras. 

 

Con el objetivo de demostrar directamente la capacidad de clasificación multi escenario, la Tabla 3 presenta la 

comparación entre la categoría esperada y la categoría obtenida por el sistema para los 15 casos positivos 

evaluados. La comparación se estructura como una matriz de confusión para las categorías seguridad, médica 

y accidentes. 

 

Categoría esperada Casos evaluados Seguridad 

obtenida 

Médica 

obtenida 

Accidentes 

obtenida 

Coincidencias 

Seguridad 5 5 0 0 5/5 

Médica 5 0 5 0 5/5 

Accidentes 5 0 0 5 5/5 

Total 15 5 5 5 15/15 

Tabla 3: Comparación entre categoría esperada y categoría obtenida para los escenarios positivos de validación. 

Fuente: Elaboración propia 

 

Como se observa en la Tabla 3, los cinco casos esperados de seguridad fueron clasificados como seguridad, los 

cinco casos médicos fueron clasificados en la categoría médica y los cinco casos de accidentes como accidentes, 

obteniéndose 15 de 15 coincidencias dentro del conjunto controlado de validación. Este resultado permitió 

verificar funcionalmente la capacidad de clasificación multi escenario de la solución para las categorías de 

seguridad, médica y accidentes. En los casos que presentaban características compartidas entre accidentes y 

emergencias médicas, se mantuvo como referencia la categoría esperada definida previamente para la 

validación, reconociendo que este tipo de situaciones puede admitir más de una interpretación. Estos resultados 

deben considerarse exclusivamente dentro de las condiciones controladas de evaluación y no como una 

estimación general del desempeño del sistema en escenarios reales. 

5.2.3 Evaluación del mecanismo de doble verificación 

La segunda batería estuvo compuesta por 10 casos y tuvo como objetivo evaluar específicamente el 

comportamiento del mecanismo de doble verificación. A diferencia de la primera batería, estos casos fueron 

seleccionados para observar qué ocurre cuando el primer análisis genera una sospecha que requiere información 

contextual adicional. 
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De los 10 casos evaluados, 9 activaron la segunda etapa de procesamiento, mientras que un caso fue descartado 

directamente durante el análisis inicial. En los nueve casos procesados mediante doble verificación, la decisión 

final coincidió con el resultado esperado. 

 

Un resultado particularmente relevante corresponde a los casos negativos 34, 36 y 40. En ellos, el análisis inicial 

identificó una posible situación de emergencia, pero el contenido del segundo segmento permitió determinar 

que no existía una emergencia real. Por ejemplo, en uno de los casos una expresión inicial de necesidad de 

ayuda fue posteriormente contextualizada como una situación relacionada con carga de trabajo, mientras que 

en otro la expresión asociada a un incendio correspondía a una escena de una película. 

 

Indicador Resultado 

Casos evaluados 10 

Emergencias reales 6 

Casos sin emergencia 4 

Casos que utilizaron Audio 2 9 

Casos descartados en Audio 1 1 

Falsos positivos finales 0 

Falsos negativos finales 0 

Tabla 4: Resultados de la segunda batería. Fuente: Elaboración propia 

El comportamiento observado permite identificar una diferencia entre el resultado del análisis inicial y la 

decisión final del sistema. En particular, algunos casos negativos generaron una sospecha inicial debido a la 

presencia de expresiones que, aisladas de su contexto, podrían interpretarse como indicadores de emergencia. 

La segunda etapa permitió contrastar esta interpretación con información adicional y descartar dichas 

situaciones. 

 

Por lo tanto, la doble verificación cumplió el propósito para el cual fue incorporada a la arquitectura: reducir el 

riesgo de falsos positivos mediante el análisis de contexto adicional antes de generar una alerta definitiva. 

5.2.4 Impacto de la información contextual en la decisión 

Además de permitir descartar falsas alarmas, la segunda etapa produjo cambios en la evaluación de gravedad 

de algunos casos positivos. En particular, los casos 38 y 39 pasaron desde una gravedad media durante el primer 

análisis a una gravedad alta después de incorporar el segundo segmento de audio. 

 

Este comportamiento muestra que el segundo segmento no funciona únicamente como un mecanismo binario 

de confirmación, sino que puede proporcionar información adicional para caracterizar la evolución de una 

situación. 

 

Por ejemplo, en uno de los casos médicos el primer segmento permitió identificar una posible emergencia, 

mientras que el segundo informó que la persona comenzaba a sentirse incapaz de mantenerse en pie y próxima 

a desmayarse. De forma similar, en un caso de accidente, el aumento del dolor posterior permitió al modelo 

elevar la gravedad estimada. 

 

En consecuencia, la incorporación de contexto temporal inmediato permite complementar la información 

obtenida en el primer análisis y puede contribuir tanto a la reducción de falsos positivos como al refinamiento 

de la gravedad asignada. 
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5.2.5 Análisis de latencia 

La segunda batería también permitió medir el tiempo requerido por las etapas de procesamiento. Para cada caso 

se registró la latencia asociada al primer análisis, al segundo análisis cuando correspondía y al procesamiento 

total. 

 

Considerando los nueve casos que utilizaron ambas etapas, la latencia promedio del primer análisis fue de 4,12 

segundos, mientras que la segunda etapa presentó una latencia promedio de 3,75 segundos.  

 

El procesamiento acumulado de ambas etapas presentó una latencia promedio de aproximadamente 7,87 

segundos. 

 

Métrica Tiempo promedio [s] 

Procesamiento posterior al Audio 1 4,12 

Procesamiento posterior al Audio 2 3,75 

Procesamiento acumulado de ambas etapas 7,87 

Tabla 5: Latencia promedio de la segunda batería. Fuente: Elaboración propia 

 

Estos tiempos corresponden exclusivamente al procesamiento ejecutado después de finalizar cada captura de 

audio y no incluyen los 10 segundos utilizados para cada ventana de grabación en el módulo experimental. Por 

tanto, los 7,87 segundos representan la latencia acumulada de procesamiento de ambas etapas y no un tiempo 

extremo a extremo desde el inicio de la captura hasta la generación de la alerta. 

6 Conclusiones 

6.1 Conclusiones 

El trabajo desarrollado permitió diseñar e implementar una arquitectura de software orientada a ampliar las 

capacidades de detección de emergencias de LivIApp, reemplazando la dependencia exclusiva de palabras clave 

por un flujo basado en transcripción automática y análisis semántico mediante modelos de lenguaje. La solución 

integra la captura de audio, transcripción mediante Whisper, clasificación mediante GPT-4o-mini y un 

mecanismo de doble verificación que utiliza información contextual adicional antes de generar una alerta. 

 

Respecto de los objetivos planteados, se implementó un pipeline capaz de transformar información de voz en 

una respuesta estructurada utilizable por LivIApp, incorporando la identificación de situaciones de seguridad, 

emergencias médicas y accidentes, junto con una estimación de gravedad y un resumen destinado a la red de 

apoyo. Asimismo, el mecanismo de doble verificación permitió incorporar contexto temporal posterior para 

confirmar situaciones inicialmente sospechosas o descartarlas antes de generar una alerta definitiva. 

 

La validación realizada en ambiente controlado mostró resultados favorables. En la primera batería, los 30 casos 

evaluados obtuvieron una decisión final coincidente con el resultado esperado, sin falsos positivos ni falsos 

negativos dentro del conjunto considerado. Adicionalmente, en los escenarios positivos la comparación entre 

categoría esperada y obtenida permitió evaluar explícitamente la capacidad de clasificación multi escenario, 

obteniéndose coincidencia en los 15 casos positivos evaluados dentro del conjunto controlado de validación. 

En la segunda batería, 9 de los 10 casos activaron el mecanismo de doble verificación y todas las decisiones 

finales coincidieron con los resultados esperados. 

 

Desde el punto de vista temporal, el procesamiento acumulado de las dos etapas de análisis presentó una latencia 

promedio de aproximadamente 7,87 segundos bajo las condiciones utilizadas en las pruebas, manteniéndose 

por debajo del umbral de 10 segundos definido para la solución. Esta medición considera el tiempo transcurrido 
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desde la finalización de cada captura de audio hasta la obtención de su correspondiente resultado, incluyendo 

en la segunda etapa la activación de la alerta, pero excluyendo la duración de las ventanas de grabación.  

 

En conjunto, los resultados entregan evidencia inicial de que una arquitectura basada en reconocimiento 

automático del habla y modelos de lenguaje puede ampliar las capacidades de LivIApp hacia un escenario multi 

escenario, incorporando mecanismos de interpretación contextual que no están presentes en un enfoque basado 

exclusivamente en términos predefinidos. La principal contribución del trabajo corresponde, por tanto, al diseño 

e integración de este flujo de procesamiento dentro de LivIApp, junto con la incorporación de un mecanismo 

de doble verificación y su evaluación funcional mediante escenarios controlados. 

6.2 Limitaciones y Oportunidades de Mejora 

A pesar de los resultados positivos obtenidos, la validación presenta algunas limitaciones que deben ser 

consideradas al interpretar los resultados. 

 

En primer lugar, los casos fueron ejecutados en un ambiente controlado, utilizando situaciones previamente 

diseñadas. Esto permite reproducir las pruebas y comparar los resultados con condiciones esperadas, pero no 

representa completamente la variabilidad del lenguaje espontáneo, las condiciones acústicas y los factores 

emocionales presentes durante una emergencia real. 

 

En segundo lugar, el número de casos utilizado permite realizar una primera evaluación funcional de la 

arquitectura, pero resulta insuficiente para generalizar estadísticamente el comportamiento del sistema a una 

población amplia de situaciones de emergencia. 

 

Finalmente, los resultados de la segunda batería muestran una oportunidad de mejora en el análisis inicial. 

Algunos casos que posteriormente fueron descartados como falsas alarmas generaron inicialmente una sospecha 

y requirieron una segunda llamada al modelo. Aunque el mecanismo de doble verificación permitió corregir 

estos casos sin generar una alerta final incorrecta, una futura optimización del prompt podría mejorar la 

precisión de la primera etapa y reducir la cantidad de verificaciones innecesarias. 

 

Esta mejora debe realizarse manteniendo un equilibrio entre la reducción de falsos positivos y la capacidad de 

detectar situaciones de emergencia expresadas de manera ambigua, evitando que un criterio excesivamente 

restrictivo incremente los falsos negativos. 

 

Como trabajo futuro, resulta pertinente ampliar la validación utilizando un conjunto mayor y más diverso de 

escenarios, incorporando variaciones de ruido ambiental, calidad del audio y formas espontáneas de expresión. 

Asimismo, los resultados obtenidos sugieren la posibilidad de refinar las instrucciones utilizadas durante el 

primer análisis para reducir verificaciones innecesarias sin incrementar el riesgo de falsos negativos. 

Finalmente, podrían explorarse mecanismos adicionales de protección de la información y alternativas que 

reduzcan la dependencia de servicios externos, especialmente considerando la sensibilidad de los datos 

procesados y la necesidad de mantener disponibilidad en situaciones críticas. 
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Anexo A. Evidencias de la primera batería de validación 
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Anexo B. Evidencias de la segunda batería de validación 
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Primera batería: 

Segunda batería: 
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