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Resumen: LivlApp es una plataforma movil orientada a la generacion 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 deteccion y clasificacion semantica multi escenario.

La solucién integra captura de audio, transcripcion mediante Whisper y analisis con GPT-40-mini, generando una respuesta
estructurada que identifica la existencia, categoria y gravedad de una posible emergencia. Ademas, incorpora un
mecanismo de doble verificacion que utiliza contexto temporal posterior para confirmar la situaciéon o descartar falsas
alarmas antes de alertar a la red de apoyo.

La arquitectura se evalué 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 verificacidn, la latencia promedio acumulada de procesamiento posterior a la captura fue de 7,87
segundos, excluyendo la duracién de las ventanas de grabacion. Estos resultados proporcionan evidencia inicial sobre la
viabilidad del analisis semantico basado en LLM.

Palabras Clave: LivIApp, modelos de lenguaje, deteccion de emergencias, procesamiento de lenguaje natural, reconocimiento
automatico del habla.

1 Introduccion

1.1 Contexto

La incorporacion de dispositivos moéviles y tecnologias de inteligencia artificial ha ampliado las posibilidades de desarrollar
sistemas capaces de apoyar la deteccion y comunicacion de situaciones de emergencia. A diferencia de los mecanismos
tradicionales, donde la solicitud de ayuda depende principalmente de una accion explicita del usuario, las soluciones actuales
pueden utilizar distintas fuentes de informacion para identificar situaciones de riesgo y generar respuestas de manera
automatizada.

Dentro de este contexto se encuentra LivIApp, una aplicacion movil concebida inicialmente como una herramienta de apoyo
frente a situaciones de violencia intrafamiliar. La plataforma incorpora mecanismos de captura de audio, ubicaciéon y
comunicacion con una red de personas de confianza, permitiendo generar alertas cuando se identifica una situacién
potencialmente peligrosa.

La version inicial del sistema utiliza un mecanismo de reconocimiento basado en palabras clave. Si bien este enfoque permite
una deteccion directa en escenarios previamente definidos, su capacidad de generalizacion es


mailto:david.valdesp@usm.cl

CONSTANCIA DE VALIDACION Y
CONFIDENCIALIDAD DE MONOGRAFIA A
REPOSITORIO ACADEMICO

1.- IDENTIFICACION DEL TRABAJO ACADEMICO
Tipo de monografia (marcar una opcion): Memoria o trabajo de titulo [OTesis de Postgrado

Titulo del trabajo: Disefio e implementacidon de una arquitectura de software basada en LLM para la deteccidony
clasificacion inteligente de emergencias multi escenario: Caso LivlApp

Nombre del candidato(a): David Alejandro Valdés Ponce
Carrera/ Grado: Ingenieria Civil Informatica

Campus: Casa Central Departamento: Informatica
2.-VALIDACION DEL PROFESOR GUIA/DIRECTOR DE TESIS

Yo, Mauricio Figueroa Colarte, en mi calidad de profesor(a) guia/director(a) del trabajo académico mencionado
anteriormente DEJO CONSTANCIA que:
e Herevisado estaversién deldocumentoy corresponde a la versién final aprobada del trabajo.

e Eltrabajo cumple con los requisitos académicos y de formato establecidos por la institucion.
3.-EVALUACION DE CONFIDENCIALIDAD POR PROPIEDAD INDUSTRIAL (marcar una opcion)

Eltrabajo NO contiene informacion que amerite confidencialidad y puede ser publicado de inmediato en repositorio
con acceso abierto.

[0 Eltrabajo CONTIENE informacién con potenciales implicancias de propiedad industrial o intelectual y requiere un
periodo de confidencialidad (embargo) por (marcar una opcion):

16 meses 112 meses 2 anos O3 afos 05 anos 110 anos

Fundamentacion de la necesidad de confidencialidad (obligatorio si se solicita embargo):

4.- FIRMAS

Profesor(a) guia o director(a) de memoria o tesis: _ j \(
) /,1/ S
Fecha: 19 de octubre de 2026 Firma: @

Estudiante o Candidato(a):

’3\/{'0/

DAVID ALEJANDRO VALDES PONCE
Fecha: 19 de octubre de 2026 Firma: RUT: 20.848.760-4



a’:‘: FE X
:EF‘ B UNIVERSIDAD TECNICA
Ty FEDERICO SANTA MARIA

limitada cuando las personas expresan una situacion utilizando palabras diferentes, frases incompletas o
referencias indirectas. Esta caracteristica adquiere especial relevancia al considerar la evolucion de LivIApp
hacia una plataforma capaz de abordar multiples tipos de emergencias.

1.2 Motivacion

La motivacion de este trabajo surge de la necesidad de ampliar la capacidad de interpretacion de LivIApp sin
depender exclusivamente de expresiones previamente configuradas. En una situacion critica, la forma en que
una persona comunica lo que estd ocurriendo puede variar significativamente dependiendo del contexto, su
estado emocional y las caracteristicas del incidente.

La utilizacion de técnicas de reconocimiento automatico del habla y modelos de lenguaje permite abordar esta
limitacion mediante una separacion entre la transcripcion de la informacion acustica y su posterior
interpretacion semantica [1], [2]. Esto abre la posibilidad de identificar situaciones donde la emergencia no se
manifiesta mediante una palabra especifica, sino mediante la relacion contextual entre diferentes elementos de
una conversacion.

La incorporacion 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 comunicacion
posterior con una red de apoyo.

1.3 Problema

El mecanismo de deteccion basado en palabras clave presenta una dependencia directa de un conjunto de
expresiones previamente definidas [3]. Como consecuencia, una situacion real puede no ser detectada cuando
la persona utiliza una formulacién diferente a la considerada durante la configuracion del sistema.

Este problema se vuelve mas significativo al incorporar multiples categorias de emergencia. Situaciones de
seguridad, accidentes domésticos y emergencias médicas poseen caracteristicas lingiiisticas diferentes y pueden
ser descritas de multiples maneras. Mantener manualmente un conjunto suficientemente representativo de
términos para todos estos escenarios incrementa progresivamente la complejidad y dificulta la escalabilidad del
mecanismo de deteccion.

Por otra parte, una interpretacion automatica 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 inicamente en detectar términos asociados a situaciones de
riesgo, sino en determinar si el contexto de la comunicacion representa efectivamente una emergencia.

1.4  Definicion del Problema

A partir de las limitaciones identificadas, el problema abordado en esta memoria corresponde al disefio de una
arquitectura capaz de transformar informacién de audio en una decision estructurada sobre la existencia y
caracteristicas de una posible emergencia, considerando el contexto de la comunicacion y permitiendo su
utilizacion posterior por LivIApp.

La solucion debe integrar mecanismos de reconocimiento de voz y analisis semantico, clasificar distintos tipos
de emergencia, generar informacién comprensible para la red de apoyo y reducir la generacion de falsas alarmas
mediante mecanismos adicionales de verificacién, manteniendo tiempos de procesamiento compatibles con el
contexto de uso de la plataforma.
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1.5  Propuesta de Solucion y Objetivos

La soluciéon 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 informacién relacionada con su categoria y gravedad.

Cuando el primer andlisis identifica una situaciéon potencialmente riesgosa, la arquitectura incorpora una
segunda etapa de verificacion utilizando un segmento adicional de audio. La nueva informacién se analiza
conjuntamente con el contexto inicial, permitiendo confirmar la emergencia o descartar una falsa alarma antes
de generar la notificacion definitiva.

Objetivo general

Disefar, implementar y validar una arquitectura de software basada en modelos de lenguaje de gran escala para
la deteccion y clasificacion automatica de situaciones de emergencia multi escenario a partir de informacion de
audio, integrando transcripcion, andlisis semantico y mecanismos de verificacion contextual en la plataforma
LivIApp.

Objetivos especificos

¢ Diseiiar e implementar un pipeline de procesamiento que integre la captura de audio, transcripcion mediante
Whisper y analisis semantico mediante un modelo de lenguaje, permitiendo transformar informacion de voz
en una decision estructurada utilizable por LivIApp.

e Desarrollar un motor de analisis semantico multi escenario capaz de identificar situaciones de seguridad,
emergencias médicas y accidentes a partir de lenguaje natural no estructurado, determinando ademas la
gravedad y el contexto asociado al incidente.

e Implementar un mecanismo de doble verificacion y generacion de alertas estructuradas, utilizando
informacion contextual adicional para confirmar o descartar una sospecha inicial y generar un resumen de la
situacion destinado a la red de apoyo.

e Evaluar el funcionamiento de la solucién en un ambiente controlado mediante escenarios simulados,
considerando métricas de deteccion y clasificacion, falsos positivos y falsos negativos, comportamiento del
mecanismo de doble verificacion y latencia de procesamiento posterior a la captura de audio, verificando
que esta ultima se mantenga por debajo de 10 segundos bajo las condiciones de prueba establecidas.

1.6 Marco Tedrico

El desarrollo de la solucion requiere conceptos provenientes del reconocimiento automatico del habla,
procesamiento de lenguaje natural y modelos de lenguaje de gran escala. El reconocimiento automatico del
habla permite transformar la sefial acustica en una representacion textual, mientras que las técnicas de
procesamiento de lenguaje natural permiten analizar posteriormente el significado y contexto de dicha
informacion.

Sobre esta base, los modelos de lenguaje de gran escala proporcionan capacidades de analisis semantico y
clasificacion que permiten trabajar con lenguaje no estructurado sin depender exclusivamente de patrones
predefinidos. Los fundamentos asociados a estas tecnologias y su relacion con la arquitectura propuesta son
desarrollados en el Capitulo 3.

1.7 Metodologia de Validacion

La solucion se evalia mediante una metodologia experimental basada en escenarios simulados y ejecutados en
un ambiente controlado. La validacion se divide en dos baterias complementarias, alcanzando un total de 40
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casos de prueba. La primera bateria contempla 30 escenarios orientados a evaluar la deteccion y clasificacion
de situaciones de seguridad, emergencias médicas, accidentes y situaciones sin emergencia. La segunda
incorpora 10 escenarios disefiados especificamente para analizar el comportamiento del mecanismo de doble
verificacion.

Los casos correspondientes a la validacion final fueron ejecutados una vez finalizada la configuracion del
prompt utilizado por el modelo, sin ser empleados para modificar posteriormente sus instrucciones.

La evaluacion considera métricas asociadas a verdaderos y falsos positivos y negativos, exactitud, precision,
recall y Fl-score, ademas de la clasificacion obtenida y los tiempos de procesamiento. La segunda bateria
permite también observar el efecto del contexto adicional sobre la confirmacién de una emergencia y la
estimacion de su gravedad.

Debido al caracter controlado de los escenarios, los resultados obtenidos se utilizan como una evaluacion
funcional de la arquitectura implementada y no como una estimaciéon de su desempefio frente a todas las
condiciones posibles de una emergencia real.

1.8  Organizacién del Informe

El informe se organiza en seis capitulos. El Capitulo 1 introduce el contexto, motivacion, problema, propuesta
de solucion, objetivos y metodologia general del trabajo. El Capitulo 2 profundiza en la problematica abordada
y presenta el estado del arte de soluciones relacionadas con la deteccion y comunicacion de emergencias. El
Capitulo 3 desarrolla los fundamentos conceptuales asociados al reconocimiento automatico del habla,
procesamiento de lenguaje natural y modelos de lenguaje de gran escala. El Capitulo 4 describe la arquitectura
disefiada y su integracién dentro de LivIApp, incluyendo el mecanismo de doble verificacion. El Capitulo 5
presenta la metodologia de validacion y analiza los resultados obtenidos. Finalmente, el Capitulo 6 presenta las
conclusiones, limitaciones y posibles lineas de trabajo futuro.

2 Definicion del Problema y Estado del Arte

2.1 Analisis Profundo de la Problematica

El desarrollo de sistemas inteligentes para la deteccion de emergencias ha adquirido una importancia creciente
en distintos a&mbitos, como la seguridad ciudadana, la atencion de emergencias médicas y la proteccion de
personas en situacion de vulnerabilidad. La incorporacion de dispositivos moviles y tecnologias de inteligencia
artificial ha permitido automatizar parte del proceso de deteccion y notificacion de incidentes, con el objetivo
de reducir los tiempos de respuesta y proporcionar informacion 1til a quienes deben actuar frente a una situacion
de riesgo.

Sin embargo, la deteccién automatica de una emergencia contintia siendo un desafio complejo. A diferencia de
otros problemas de clasificacion, estos escenarios involucran informacién incompleta, lenguaje espontaneo,
condiciones de estrés y la necesidad de emitir una respuesta en tiempos reducidos. En consecuencia, la
efectividad de estos sistemas no depende tinicamente de reconocer una entrada de datos, sino también de
interpretar correctamente el contexto en el que se produce y entregar informacién confiable para apoyar la toma
de decisiones.

En el caso de LivIApp, esta problematica adquiere una relevancia particular debido a la necesidad de
evolucionar desde un sistema orientado a un escenario especifico y convertirlo en una plataforma capaz de
responder a multiples tipos de emergencias. Para comprender esta necesidad, resulta pertinente analizar las
caracteristicas de los enfoques tradicionales de deteccidn, sus principales limitaciones y los desafios que plantea
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el procesamiento del lenguaje natural en contextos criticos, estableciendo finalmente los requerimientos que
debe satisfacer una solucién de nueva generacion.

2.1.1 Sistemas tradicionales de deteccion de emergencias

Los sistemas de deteccion de emergencias han evolucionado significativamente en las iltimas décadas como
consecuencia del avance de las tecnologias de comunicacion, el desarrollo de dispositivos moviles y la
incorporacion 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
rapida 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 activacion
manual, tales como botones de panico o llamadas telefonicas a servicios de emergencia. Si bien estas soluciones
contintan siendo ampliamente utilizadas debido a su simplicidad y confiabilidad, presentan una limitacién
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 coaccion 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 automaticamente determinados eventos mediante
acelerometros, giroscopios, GPS, microfonos y otros sensores [4]. Este enfoque permitio identificar situaciones
como caidas, impactos o variaciones anémalas en parametros fisiologicos, reduciendo la dependencia de la
intervencion directa del usuario. Sin embargo, la efectividad de estos sistemas suele estar restringida al tipo de
sensor utilizado, dificultando la identificacion de emergencias cuya principal fuente de informacion
corresponde a la comunicacion verbal o al contexto en que ocurre el incidente.

Mas recientemente, la masificacion de asistentes virtuales y tecnologias de reconocimiento de voz ha impulsado
la incorporacion del lenguaje hablado como una fuente adicional para la deteccion de emergencias. Este cambio
ha permitido que los usuarios interactiien con los sistemas de manera mas natural, eliminando parcialmente la
necesidad de realizar acciones manuales para solicitar ayuda. No obstante, la incorporacion de la voz también
ha introducido nuevos desafios relacionados con la interpretacion del lenguaje humano, dando origen a
enfoques que buscan identificar situaciones de riesgo a partir del contenido de las conversaciones.

En consecuencia, la evolucion de los sistemas de deteccion de emergencias ha transitado desde mecanismos
manuales hacia soluciones cada vez mas automatizadas y orientadas al analisis de informacion contextual. Sin
embargo, la forma en que estos sistemas interpretan el lenguaje contintia siendo un aspecto determinante para
su efectividad, especialmente cuando deben operar en escenarios reales donde las personas no siguen patrones
de comunicacion predefinidos. Esta problematica sera analizada en la siguiente subseccion.

2.1.2 Limitaciones del reconocimiento basado en palabras clave

Uno de los enfoques mas utilizados para la deteccion automatica de emergencias mediante voz consiste en
identificar palabras o expresiones previamente definidas que actian como indicadores de una situacion de riesgo
[5]. Este tipo de soluciones se caracteriza por su simplicidad de implementacion, baja carga computacional y
tiempos de respuesta reducidos, razon por la cual ha sido ampliamente adoptado en aplicaciones donde se
requiere una deteccion rapida y determinista.

En el caso de LivlApp, la version inicial de la plataforma fue concebida para la deteccion de situaciones de
violencia intrafamiliar mediante el reconocimiento de palabras clave asociadas a este tipo de incidentes. Este
enfoque permiti6 desarrollar una solucién funcional para un escenario especifico, facilitando la activacion de
alertas cuando el usuario pronunciaba determinadas expresiones previamente configuradas. Sin embargo, al
plantear la evolucion de la plataforma hacia un sistema capaz de detectar multiples tipos de emergencias,
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comenzaron a evidenciarse limitaciones inherentes a este mecanismo de deteccion. Estas limitaciones fueron
identificadas durante la definicién del problema del proyecto, donde se establece que la dependencia de
términos estaticos restringe la capacidad del sistema para interpretar situaciones reales y ampliar su cobertura
hacia otros escenarios de riesgo.

La principal limitacion de este enfoque radica en que el lenguaje humano es altamente variable. En una situacion
de emergencia, las personas no siguen necesariamente un conjunto predefinido de expresiones, sino que suelen
comunicarse de forma espontanea, 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 situacion de riesgo cuando el usuario expresa la misma intencion utilizando una
formulacion diferente [6].

2.1.3 Desafios del procesamiento de lenguaje natural en escenarios criticos

La interpretacion del lenguaje humano en escenarios criticos representa uno de los principales desafios del
procesamiento de lenguaje natural. A diferencia de otros dominios, las conversaciones asociadas a una
emergencia suelen contener interrupciones, expresiones ambiguas, informacidon incompleta y un alto
componente emocional, factores que dificultan la correcta identificacion de la intencion del usuario [7]. Esta
problematica adquiere mayor relevancia al considerar la ampliacion del alcance funcional de LivIApp hacia un
entorno multi escenario.

Escenarios como las emergencias médicas, accidentes domésticos o situaciones de inseguridad presentan
caracteristicas lingiiisticas distintas entre si y pueden describirse de multiples maneras dependiendo del
contexto, del estado emocional del usuario o incluso de la presencia de terceros durante la conversacion.

En estas condiciones, mantener un conjunto de palabras clave lo suficientemente representativo resulta cada
vez mas complejo y dificil 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 analisis realizado permite establecer que un sistema moderno de deteccion inteligente de emergencias debe
ser capaz de superar las limitaciones inherentes a los enfoques basados inicamente en reglas o palabras clave.
Para ello, es necesario incorporar mecanismos que permitan comprender el contexto de una conversacion,
interpretar la intencion del usuario y adaptarse a la diversidad de formas en que una emergencia puede ser
expresada.

Ademas de la capacidad de interpretacion semantica, este tipo de sistemas debe satisfacer una serie de
requerimientos técnicos asociados a su utilizacion en escenarios criticos [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 generacion de informacion estructurada que facilite la toma
de decisiones por parte de los equipos de respuesta.

Estos requerimientos constituyen la base para el disefio 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 informacion son factores criticos.

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
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plataformas incorporan mecanismos como activacion mediante botones, comandos de voz, ubicacién
geografica, redes de contactos de confianza y, mas recientemente, técnicas de inteligencia artificial para
automatizar la deteccion de situaciones de riesgo.

Para analizar el contexto tecnoldgico en el que se desarrolla la mejora de LivIApp, se consideran soluciones
que presentan funcionalidades relacionadas con la deteccion de emergencias, interaccion mediante voz,
monitoreo de situaciones de riesgo y utilizacion de inteligencia artificial. El andlisis se centra particularmente
en los mecanismos empleados para identificar una emergencia y en su capacidad para interpretar informacion
proveniente del usuario.

2.2.1 UrSafe

UrSafe es una aplicacion orientada a la seguridad personal que incorpora mecanismos de activacion 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 ubicacion del usuario y la
comunicacion con contactos de emergencia [9].

Desde la perspectiva de la deteccion mediante voz, UrSafe representa una aproximacion relevante debido a que
permite utilizar el lenguaje hablado como mecanismo de interaccion en situaciones donde una activacion
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 caracteristica resulta especialmente relevante para LivIApp, debido a que uno de los objetivos de la mejora
propuesta consiste precisamente en superar la dependencia de términos estaticos y permitir la interpretacion de
situaciones de emergencia a partir del contexto de una conversacion.

2.2.2 SentiAlert

SentiAlert constituye una solucion especialmente relacionada con el problema abordado por LivIApp, debido a
que utiliza inteligencia artificial para analizar informacion de audio con el propoésito de identificar situaciones
potencialmente peligrosas [10]. A diferencia de los mecanismos basados exclusivamente en una activacion
manual, este enfoque busca automatizar parte del proceso de deteccion mediante el analisis del contenido
capturado.

La utilizacién de audio como fuente de informaciéon permite abordar situaciones en las que el usuario no
necesariamente puede interactuar directamente con su dispositivo. Sin embargo, el analisis automatico de
conversaciones introduce desafios asociados a la privacidad, la precision de la deteccion y la correcta
interpretacion del contexto en que ocurre una situacion determinada.

Desde la perspectiva de LivIApp, SentiAlert constituye un antecedente relevante al demostrar la viabilidad de
utilizar inteligencia artificial para la deteccion automatica de situaciones de riesgo a partir de audio. No obstante,
la propuesta de mejora de LivIApp busca avanzar desde la deteccion de indicadores de riesgo hacia una
arquitectura capaz de interpretar y clasificar el contexto de una emergencia, permitiendo ampliar la plataforma
hacia multiples escenarios.

2.2.3 Durcal

Durcal es una plataforma orientada principalmente al monitoreo y seguridad de personas, incorporando
funcionalidades como localizacion, seguimiento y mecanismos de asistencia [11]. Su propuesta se basa en
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mantener disponible informacion relevante sobre la ubicacion del usuario y facilitar la comunicacion con una
red de apoyo ante situaciones que requieran asistencia.

Este tipo de solucion demuestra la importancia de combinar la deteccién de una situacién de riesgo con
informacion contextual que permita determinar déonde se encuentra la persona y facilitar una respuesta posterior.
Sin embargo, su enfoque se encuentra principalmente orientado al monitoreo y localizacion, por lo que no
constituye una solucion centrada en la comprension semdantica de una conversacion para determinar
automaticamente el tipo de emergencia.

Para LivIApp, este aspecto evidencia que la deteccion de una emergencia no debe considerarse como un proceso
aislado, sino como parte de un flujo que permita recopilar y transmitir informacion relevante para apoyar la
respuesta posterior.

2.2.4 SafeUp

SafeUp corresponde a una aplicacion 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 interaccion y comunicacion 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 activacion por parte del usuario, presenta una dependencia de la capacidad de este para
identificar la situacion y ejecutar el mecanismo correspondiente.

En el contexto de LivIApp, esta limitacion resulta relevante debido a que una situacion de emergencia puede
impedir o dificultar una interaccion manual. Por ello, la incorporacion de mecanismos de deteccion automatica
constituye una oportunidad para reducir la dependencia de la accion consciente del usuario.

2.2.5 Comparacion de soluciones

Las soluciones analizadas presentan diferentes aproximaciones al problema de la seguridad personal. Algunas
priorizan la activacion manual y la comunicaciéon con redes de apoyo, mientras que otras incorporan
mecanismos de voz o inteligencia artificial para automatizar parte del proceso de deteccion. Sin embargo, se
observa que las capacidades de comprension contextual y clasificacion automatica del tipo de emergencia no
constituyen una caracteristica transversal en las soluciones analizadas.

Solucion Voz/Audio Deteccion | Comprension Multi Red de
automatica Contextual escenario apoyo
UrSafe v Parcial Limitada v v
SentiAlert v v Limitada Parcial Parcial
Durcal - Parcial - v v
SafeUp - - - v v
LivIApp v v Limitada X v
actual
LivIApp v v v v v
propuesta

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

3.1 Fundamentos Conceptuales

3.1.1 Reconocimiento Automatico del Habla (ASR)

El reconocimiento automatico del habla (ASR) corresponde al conjunto de técnicas utilizadas para transformar
una seflal de audio que contiene lenguaje hablado en una representacion textual [13]. Este proceso permite
incorporar la voz como fuente de informacion para sistemas informaticos, facilitando posteriormente el analisis
del contenido mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural.

En sistemas de deteccion de emergencias basados en voz, el reconocimiento automatico 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 situacion de riesgo. De esta forma, el proceso de
deteccion puede separarse en dos etapas: una primera etapa orientada a la transcripcion del contenido actistico
y una segunda encargada de su interpretacion semantica.

En la propuesta desarrollada para LivIApp, esta funcion es realizada mediante Whisper, utilizado para obtener
una transcripcion textual a partir del audio capturado [1]. La separacion entre transcripcion e interpretacion
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 caracteristicas de una posible emergencia.

Esta separacion resulta relevante desde el punto de vista arquitectonico, debido a que permite desacoplar la
adquisicion y transformacion del audio del proceso posterior de analisis. El flujo utilizado por LivIApp puede
representarse conceptualmente como:

Audio capturado -> ASR -> Texto Transcrito -> Analisis Semantico -> Decision de Emergencia

De esta manera, el reconocimiento automatico del habla no constituye por si mismo el mecanismo de deteccion
de emergencias, sino que proporciona la representacion textual necesaria para que una etapa posterior pueda
interpretar el contenido de la comunicacion.

3.1.2 Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural (NLP) corresponde al area de la inteligencia artificial orientada al
procesamiento y analisis de informacion expresada mediante lenguaje humano. Su utilizacién permite que los
sistemas informaticos trabajen con informacion textual de una manera que trasciende la identificacion directa
de términos, considerando aspectos como el significado, el contexto y la intencion expresada en una
comunicacion [14].

En el contexto de la deteccion de emergencias, el procesamiento de lenguaje natural permite analizar la
transcripcion obtenida a partir del audio y determinar si el contenido corresponde a una situacion de riesgo.
Esto resulta especialmente relevante frente a los enfoques basados exclusivamente en palabras clave, ya que
una misma situacidon puede ser expresada mediante distintas palabras o estructuras lingiiisticas. Por lo tanto, el
analisis debe considerar el contenido de la comunicacién en su conjunto y no Unicamente la presencia de
términos especificos.

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

automatico del habla. La transcripcion generada a partir del audio es entregada a un modelo de lenguaje junto
con instrucciones que establecen las categorias 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 transformacion:

Audio — Transcripcion — Interpretacion Semantica — Clasificacion — Decision de Activacion

En esta arquitectura, el NLP cumple principalmente la funcion de interpretar la informacion textual y extraer
de ella los elementos relevantes para la toma de decisiones. El resultado de este proceso no corresponde
unicamente a una clasificacion, sino que incorpora informacion adicional sobre la categoria y gravedad de la
situacion, ademads de una justificacion y un resumen destinado a la persona de confianza.

Esta capacidad de transformar lenguaje natural en informacion que puede ser utilizada por los componentes
posteriores del sistema constituye la base para la incorporacién de modelos de lenguaje de gran escala,
abordados en la siguiente seccion.

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 informacion
mas alla de la coincidencia directa de palabras o patrones predefinidos [15].

Una caracteristica relevante de los LLM es su capacidad para realizar distintas tareas mediante instrucciones en
lenguaje natural. Entre ellas se encuentran la clasificacion de textos, extraccion de informacion, generacion de
resimenes y analisis semantico. 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 deteccion de emergencias, estas capacidades pueden utilizarse para analizar transcripciones de
lenguaje natural y obtener informacion relevante sobre el contenido de una comunicacion. Esto permite abordar
escenarios donde la identificacion de una situacion no depende de la presencia de una palabra especifica, sino
de la relacion 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 analisis semantico que pueden ser utilizadas para tareas de
clasificacion e interpretacion de lenguaje natural.

4 Propuesta de Solucion

La propuesta de mejora para LivIApp consiste en evolucionar el mecanismo de deteccion 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 situacion de emergencia. La solucion 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 automatico del habla y una etapa de analisis semantico mediante un modelo de lenguaje de gran
escala. La informacion obtenida por cada etapa es transformada progresivamente hasta generar una decision
estructurada que puede ser utilizada por la aplicacion para determinar las acciones posteriores.

La arquitectura propuesta busca mantener una separacion entre la adquisicion de informacion, su interpretacion
y la logica operacional de la aplicacion. De esta manera, el modelo de lenguaje se utiliza como componente
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especializado en el anélisis del contenido de la comunicacion, mientras que LivIApp mantiene el control sobre
el procesamiento de la respuesta y los mecanismos asociados a la gestion de una emergencia.

4.1 Arquitectura y Disefio

La arquitectura organiza el proceso de deteccion en distintas etapas, permitiendo transformar una sefial de audio
en informacion estructurada que pueda ser utilizada por LivIApp. El flujo general considera la captura del audio,
su transcripcion mediante un sistema de reconocimiento automatico del habla, el analisis de la transcripcion
mediante un modelo de lenguaje y el procesamiento posterior de la decision obtenida.

El flujo puede representarse como:

Captura de audio -> Transcripcion -> Analisis mediante LLM -> Respuesta estructurada -> Decision de
LivIApp

La separacion de estas etapas permite desacoplar las responsabilidades de cada componente. El sistema de
reconocimiento automatico del habla se encarga exclusivamente de transformar el contenido hablado en texto,
mientras que el modelo de lenguaje recibe dicha informacion y determina sus caracteristicas relevantes para la
deteccion de emergencias. Finalmente, la aplicacion utiliza la respuesta estructurada para continuar con la 1ogica
correspondiente.

4.1.1 Capturay procesamiento del audio

La primera etapa corresponde a la obtencion del contenido de voz que sera analizado. El audio capturado
constituye la entrada inicial del flujo y es posteriormente enviado al componente encargado del reconocimiento
automatico del habla.

Esta separacion permite que el mecanismo de analisis semantico opere sobre una representacion textual de la
comunicacion, evitando que el modelo de lenguaje deba procesar directamente la sefial acustica. Como
resultado, las etapas de reconocimiento e interpretacion mantienen responsabilidades independientes dentro de
la arquitectura.

4.1.2 Transcripcion mediante Whisper

Una vez obtenido el audio, este es procesado mediante Whisper, utilizado como componente de reconocimiento
automatico del habla [1]. Su funcién dentro de la arquitectura consiste en transformar el contenido hablado en
una transcripcion textual que pueda ser procesada por la siguiente etapa.

Por ejemplo, una entrada de audio correspondiente a una conversacion es transformada en una representacion
textual como:

“Hoy es un lindo dia.”
La transcripcioén constituye, por tanto, la interfaz entre el procesamiento de audio y el andlisis seméantico. El

texto generado es enviado posteriormente al modelo de lenguaje junto con las instrucciones definidas para el
proceso de clasificacion.
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4.1.3 Anailisis y clasificacion mediante LLM

La transcripcion obtenida es procesada mediante un modelo de lenguaje de gran escala, configurado para actuar
como motor de analisis de emergencias de LivIApp. En esta etapa, el modelo recibe tanto las instrucciones que
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definen el comportamiento esperado como la transcripcion correspondiente al audio analizado.

El modelo debe determinar si existe una situacién de emergencia explicita o implicita y, en caso afirmativo,
clasificarla de acuerdo con las categorias definidas para la plataforma. Ademas, debe proporcionar informacion
adicional que permita caracterizar la situacion y facilitar el procesamiento posterior por parte de la aplicacion.

En la implementacion actual se utiliza GPT-40-mini, accedido mediante la API de OpenAl [16]. La
configuraciéon 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 aplicacion.

La respuesta contempla los siguientes atributos:
e shouldTrigger: indica si corresponde activar una alerta.

para determinar las acciones posteriores.

1. Cliente mévil

A Usuario | Victima

[ LiviApp mévil
R

Interfaz camufiada
Captura de audio
Ubicacion GPS

Légica de alerta

+ Audio + Metadsta (GPS)

Figura 1: Arquitectura de sofiware propuesta para la deteccion, verificacion y notificacion de emergencias en LivIApp.
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Esta estructura permite separar la interpretacion realizada por el modelo de la logica operacional de LivIApp.
El modelo proporciona una clasificacion estructurada, mientras que la aplicacion puede utilizar dichos valores
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4.2  Integracion y Capacidades Técnicas

La solucién desarrollada integra los componentes definidos en la arquitectura propuesta en un flujo de
procesamiento orientado a la deteccion y clasificacion de situaciones de emergencia mediante informacion de
audio. El proceso combina la captura de segmentos de audio, su transcripcion mediante un modelo especializado
de reconocimiento de voz y el posterior analisis semantico mediante un modelo de lenguaje. A partir de este
analisis, el sistema determina si existe una posible emergencia y, cuando corresponde, ejecuta una segunda
etapa de verificacion utilizando informacion contextual adicional.

La integracion de estos componentes se implementd como parte del flujo de procesamiento de LivIApp,
manteniendo una separacion entre las etapas de captura, transcripcion, analisis y generacion de la respuesta.
Esta separacion permite que cada componente pueda ser evaluado individualmente y facilita la incorporacion
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 verificacion. No obstante, para la bateria de pruebas controladas se utilizé un modulo

experimental con segmentos de 10 segundos en ambas etapas, con el fin de facilitar la ejecucion repetida de los
casos de validacion.

| Fase 1: Andlisis Inicial Filtro Rapido sl Il Fase 2: Doble Validacion Doble Verificacion

1 Audio Inicial (20s) INBUT 5 Audio Confirmacidn (10s)  cowrmmacion

2 OpenAl Whisper ASR winsen & OpenAl Whisper ASR

L
3 Texto Transeripto ouTRyT

n de audio limpia lista para el motor
seméantico de lenguaje natura

¥

¢Emergencia Confirmada?

4 GPT-do-mini Lim
Analiza la trans ion buscando patrones
seménticos de peligro, panico o agresidn fisica, §
NO sl
+ +
¥
M FALSA ALARMA & EMERGENCIA
iPosible Emergencia? R
Falsa Alarma Detectada Alerta Real Disparada

reportes a los contactos L = a red de apay
NO si

© MONITORED DISPARAR FASE 2

FIN (Falsa Alarma)

Figura 2: Flujo de procesamiento para la deteccion y verificacion de emergencias en LivIApp. Fuente: Elaboracion
propia.

El flujo comienza con la captura de un segmento de audio desde el dispositivo moévil, cuyo contenido es
almacenado temporalmente y enviado al servicio de transcripcion. La transcripcion obtenida constituye la
entrada para el primer analisis realizado por el modelo de lenguaje. Este analisis determina si existe una posible
situacion 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 analisis inicial. Este segundo segmento es procesado mediante el
mismo mecanismo de transcripcion y posteriormente analizado en conjunto con el contenido inicial. Esta etapa
tiene como proposito incorporar informacion 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 informacion necesaria para continuar el procesamiento dentro de LivIApp y apoyar
la notificacién al vigilante correspondiente.

4.2.1 Capturay procesamiento del audio

La primera etapa de la solucion corresponde a la captura del audio desde el dispositivo mévil. Para ello, LivIApp
utiliza un componente de grabacion 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 codificacion AAC. Una vez
finalizada la captura, el archivo se entrega al componente encargado de realizar la transcripcion vy,
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 grabacion completa de una conversacion. Este mecanismo resulta relevante para un escenario de
deteccion en tiempo cercano al real, ya que permite iniciar el procesamiento mientras la situacion contintia
desarrollandose.

En la implementacion de la doble verificacion, cuando el primer analisis 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 confirmacion.

4.2.2 Transcripcion mediante Whisper

Una vez obtenido el segmento de audio, este es enviado al servicio de transcripcion de OpenAl mediante el
modelo Whisper [1]. La implementacion especifica el idioma espafiol para el procesamiento de las grabaciones,
considerando que LivIApp esté orientada inicialmente a usuarios de habla hispana.

El resultado de esta etapa corresponde a una transcripcion textual del segmento de audio, la cual constituye la
entrada utilizada posteriormente por el modelo de lenguaje. De esta manera, la soluciéon separa el
reconocimiento del contenido hablado de su interpretacion semantica, permitiendo que cada etapa tenga una
responsabilidad especifica dentro del flujo.

La separacion entre transcripcion y analisis semantico permite ademas evaluar ambas etapas de manera

independiente durante la validacion de la solucion, particularmente en aspectos relacionados con la calidad de
la transcripcion y los tiempos de procesamiento.

4.2.3 Analisis semantico mediante LLM

La interpretacion de la transcripcion se realiza mediante el modelo de lenguaje GPT-40-mini [16], utilizando
un prompt disefiado especificamente para el contexto de deteccion de emergencias de LivIApp.
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SAG I
El modelo recibe la transcripcion obtenida desde Whisper y debe determinar si el contenido corresponde a una
situacion de emergencia explicita o implicita. Para ello, el prompt establece cuatro categorias posibles:
seguridad, médica, accidentes y ninguna. Ademas, 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
programdticamente por la aplicacion. 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 verificacion, mientras que los demds campos permiten estructurar la
informacion obtenida del andlisis.

Para reducir la variabilidad de las respuestas generadas, la implementacion utiliza una temperatura de 0,1 y el
mecanismo de respuesta estructurada proporcionado por la APIL. De esta forma, el resultado del modelo puede
ser interpretado directamente por la aplicacion sin depender de formatos textuales variables.

4.2.4 Mecanismo de doble verificacion

Una de las capacidades incorporadas a la solucién corresponde a un mecanismo de doble verificacion orientado
principalmente a la mitigacion de falsos positivos. Este mecanismo se ejecuta cuando el primer analisis
identifica una posible situacion 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
transcripcion obtenida durante el analisis inicial.

A diferencia del primer analisis, la segunda etapa no busca unicamente identificar una categoria de emergencia,
sino determinar si la situacion 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 informacion 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 informacion adicional para la evaluacion de gravedad. En
consecuencia, el mecanismo no se limita exclusivamente a reducir falsos positivos, sino que también permite
refinar la interpretacion de una situacion cuando el segundo segmento proporciona antecedentes relevantes.

4.2.5 Generacion de respuesta y trazabilidad

Una vez completado el analisis, la informacion obtenida se estructura para ser utilizada por LivIApp. En caso
de confirmarse una emergencia, el sistema dispone de una respuesta que identifica la categoria y gravedad
estimadas, junto con un razonamiento breve y un resumen destinado al vigilante.

El campo “resumenVigilante” permite transformar el resultado del analisis en informacion concisa que pueda
ser utilizada posteriormente en el flujo de notificacion de LivIApp. Esto evita que el receptor de la alerta deba

interpretar directamente la salida generada por el modelo de lenguaje.

Ademas, la estructura de respuesta permite mantener trazabilidad sobre las decisiones tomadas durante el
procesamiento. El registro de elementos como la categoria, gravedad, resultado de la verificacion y tiempos
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asociados al procesamiento permite analizar posteriormente el comportamiento del sistema y facilita la
evaluacion de su funcionamiento.

La incorporacion de esta informacion resulta especialmente relevante para la etapa de validacion, donde se
requiere analizar no solo si el sistema genera una alerta correctamente, sino también como se comportan las
distintas etapas que intervienen en la decision final.

5 Metodologia de Validacion y Resultados
5.1 Diseiio de la Validacion

5.1.1 Objetivo de la Validacion

La validacion tiene como propdsito evaluar el funcionamiento de la arquitectura desarrollada para la deteccion
y clasificacion de situaciones de emergencia mediante lenguaje natural, considerando tanto el comportamiento
del analisis inicial como el mecanismo de doble verificacion incorporado para reducir falsos positivos.

En particular, se busca determinar si la solucién 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 evaliia el aporte de la segunda etapa de analisis contextual
y el tiempo requerido para procesar los segmentos de audio.

La validacion también busca contrastar el comportamiento de la implementacion con los objetivos definidos
para el proyecto, particularmente respecto de la capacidad de deteccion multi escenario, el procesamiento de
los casos de prueba y la latencia del flujo de analisis.

5.1.2 Ambiente y Condiciones de Prueba

Las pruebas fueron realizadas en un ambiente controlado, utilizando la implementacion funcional de LivIApp
y un conjunto de situaciones simuladas disefiadas especificamente para representar diferentes escenarios de
emergencia y situaciones que podrian generar una deteccion 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,
transcripcion mediante Whisper y analisis semantico mediante GPT-40-mini. Cuando el analisis inicial
identifico una posible emergencia, se ejecuto la etapa de doble verificacion mediante un segundo segmento de
audio y un nuevo analisis 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
bateria de pruebas también se registraron los tiempos asociados al anlisis de cada segmento, con el objetivo de
evaluar la latencia del flujo.

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

los resultados obtenidos permiten evaluar el comportamiento de la implementacion bajo las condiciones
establecidas, pero no constituyen una estimacion directa de su desempefio ante emergencias reales.

5.1.3 Diseiio de los Casos de Prueba

La validacion se estructurd en dos baterias de pruebas complementarias, alcanzando un total de 40 casos.
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La primera bateria estuvo compuesta por 30 casos, distribuidos entre las tres categorias de emergencia
contempladas por la solucion: seguridad, médica y accidentes. Para cada categoria se definieron cinco casos
correspondientes a situaciones de emergencia y cinco casos correspondientes a situaciones de no emergencia.
Los casos negativos fueron disefiados 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 validacion
correspondiente.

La segunda bateria estuvo compuesta por 10 casos adicionales, disefiados especificamente para evaluar el
comportamiento del mecanismo de doble verificacion. Estos casos consideraron situaciones donde el primer
segmento contenia informacion suficiente para generar una decision, casos ambiguos que requerian contexto
adicional, situaciones donde la gravedad podia modificarse después de incorporar nueva informacion y casos
en los que el segundo segmento permitia descartar una sospecha inicial. Para cada prueba se registrod el resultado
del primer analisis, la necesidad de utilizar un segundo segmento, la decision final, la variacion de gravedad y
los tiempos de procesamiento.

Esta segunda bateria permite complementar la evaluacion de exactitud realizada mediante los primeros 30 casos,
incorporando una evaluacion especifica del comportamiento interno del flujo de decision.

Cabe destacar que los 40 casos considerados en esta validacion fueron definidos y ejecutados una vez finalizada
la configuracion del prompt y del flujo de procesamiento de la solucion, 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 logica de decision. De esta manera, el conjunto de
validacion se mantuvo separado de la etapa de configuracion del mecanismo de analisis. No obstante, dado que
corresponde a escenarios simulados y ejecutados bajo condiciones controladas, sus resultados se interpretan
como una validacion funcional de la implementacion y no como una estimacion generalizable del desempeiio
en condiciones reales.

5.1.4 Criterios y Métricas de Evaluacién

Para determinar la correcta ejecucion de los casos de prueba se establecieron criterios de evaluacion asociados
a la decision 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 situacion y evita la generacion de una alerta.

Para evaluar la capacidad de clasificacion multi escenario, en los casos positivos se compard ademas la categoria
esperada definida para cada escenario con la categoria entregada por el modelo, considerando las categorias
seguridad, médica y accidentes.

A partir de estas decisiones se consideran las siguientes métricas:
e Verdaderos positivos (VP): casos de emergencia correctamente detectados.
e  Verdaderos negativos (VN): casos sin emergencia correctamente descartados.
e Falsos positivos (FP): casos sin emergencia en los que el sistema determina incorrectamente que
existe una emergencia.
o 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 Fl-score, permitiendo evaluar el
desempefio general de la deteccion [18].

Ademas, se analizd descriptivamente el comportamiento de la clasificacion y de la gravedad obtenida,
considerando su correspondencia con las caracteristicas definidas para cada escenario.
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Finalmente, para evaluar el desempefio temporal de la solucion se considera la latencia de procesamiento
posterior a la captura de audio. La medicion comienza una vez finalizado cada segmento de grabacién y
concluye al obtener el resultado correspondiente del analisis, por lo que no incluye la duracion de las ventanas
de captura. En los casos que ejecutan la doble verificacion, se considera ademas 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 solucion. Inicialmente
se captur6 un segmento de audio y se obtuvo su correspondiente transcripcion mediante Whisper.
Posteriormente, la transcripcion fue enviada al modelo de lenguaje para determinar si existia una posible
situacion de emergencia y, cuando correspondia, identificar su categoria y gravedad.

Cuando el resultado inicial indicé una posible emergencia, el sistema procedio a capturar y procesar un segundo
segmento de audio. Este contenido fue transcrito y analizado conjuntamente con la informacion inicial mediante
el mecanismo de doble verificacion. El resultado de esta etapa determind si la situacion correspondia a una
emergencia real o a una falsa alarma.

Para cada ejecucion se registraron los resultados obtenidos y se compararon con el resultado esperado definido
previamente para el caso. En la segunda bateria se incorpor6 ademas el registro de los tiempos de procesamiento
de cada etapa.

Las capturas de las ejecuciones realizadas durante la validacion se presentan en los anexos como evidencia
complementaria del proceso experimental.

5.2  Analisis de Resultados

5.2.1 Desempeiio general de la deteccion

La primera bateria de validacion estuvo compuesta por 30 casos de prueba, distribuidos entre situaciones de
seguridad, médicas y accidentes, ademas de casos negativos disefiados para representar situaciones que podian
contener expresiones asociadas a emergencias sin corresponder a un riesgo real. En esta bateria, los 30 casos
obtuvieron una decision 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 generacion 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 bateria de pruebas. Fuente: Elaboracion propia

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

SAG I
Accuracy =
VP +VN+FP +FN

Accuracy =15+ 15154+ 15+0+0=1=100%

Dentro de esta primera bateria de escenarios simulados, la decision final alcanzé una accuracy, precision, recall
y Fl-score de 100 %. Estos valores deben interpretarse considerando las condiciones de la validacion. La
muestra corresponde a casos disefiados y ejecutados en un ambiente controlado, por lo que no permite afirmar
que el sistema mantendria el mismo desempefio frente a la diversidad y variabilidad presentes en situaciones
reales.

5.2.2 Desempeiio segun Categoria de Emergencia

Ademas del resultado general, se analizd el comportamiento de la solucién segun el tipo de emergencia
representado en los casos positivos. La bateria considerd situaciones de seguridad, médicas y accidentes,
incluyendo algunos escenarios que presentan caracteristicas 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 sintomas fisicos.
Finalmente, los casos de accidentes incluyeron situaciones como incendios, fugas de gas, caidas y quemaduras.

Con el objetivo de demostrar directamente la capacidad de clasificacion multi escenario, la Tabla 3 presenta la
comparacion entre la categoria esperada y la categoria obtenida por el sistema para los 15 casos positivos
evaluados. La comparacion se estructura como una matriz de confusion para las categorias seguridad, médica
y accidentes.

Categoria esperada | Casos evaluados Seguridad Médica Accidentes Coincidencias
obtenida obtenida obtenida
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: Comparacion entre categoria esperada y categoria obtenida para los escenarios positivos de validacion.
Fuente: Elaboracion 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 categoria médica y los cinco casos de accidentes como accidentes,
obteniéndose 15 de 15 coincidencias dentro del conjunto controlado de validacion. Este resultado permitio
verificar funcionalmente la capacidad de clasificacion multi escenario de la solucioén para las categorias de
seguridad, médica y accidentes. En los casos que presentaban caracteristicas compartidas entre accidentes y
emergencias médicas, se mantuvo como referencia la categoria esperada definida previamente para la
validacidn, reconociendo que este tipo de situaciones puede admitir mas de una interpretacion. Estos resultados
deben considerarse exclusivamente dentro de las condiciones controladas de evaluacién y no como una
estimacion general del desempefio del sistema en escenarios reales.

5.2.3 Evaluacion del mecanismo de doble verificacion

La segunda bateria estuvo compuesta por 10 casos y tuvo como objetivo evaluar especificamente el
comportamiento del mecanismo de doble verificacion. A diferencia de la primera bateria, estos casos fueron
seleccionados para observar qué ocurre cuando el primer analisis genera una sospecha que requiere informacion
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 analisis inicial. En los nueve casos procesados mediante doble verificacion, la decision
final coincidi6 con el resultado esperado.

Un resultado particularmente relevante corresponde a los casos negativos 34, 36 y 40. En ellos, el analisis inicial
identifico una posible situacion de emergencia, pero el contenido del segundo segmento permitié determinar
que no existia una emergencia real. Por ejemplo, en uno de los casos una expresion inicial de necesidad de
ayuda fue posteriormente contextualizada como una situacion relacionada con carga de trabajo, mientras que
en otro la expresion asociada a un incendio correspondia a una escena de una pelicula.

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 bateria. Fuente: Elaboracion propia
El comportamiento observado permite identificar una diferencia entre el resultado del analisis inicial y la
decision final del sistema. En particular, algunos casos negativos generaron una sospecha inicial debido a la
presencia de expresiones que, aisladas de su contexto, podrian interpretarse como indicadores de emergencia.
La segunda etapa permitid contrastar esta interpretacion con informacion adicional y descartar dichas
situaciones.

Por lo tanto, la doble verificacion cumplio el propdsito para el cual fue incorporada a la arquitectura: reducir el
riesgo de falsos positivos mediante el analisis de contexto adicional antes de generar una alerta definitiva.

5.2.4 Impacto de la informacion contextual en la decisién

Ademas de permitir descartar falsas alarmas, la segunda etapa produjo cambios en la evaluacion de gravedad
de algunos casos positivos. En particular, los casos 38 y 39 pasaron desde una gravedad media durante el primer
analisis a una gravedad alta después de incorporar el segundo segmento de audio.

Este comportamiento muestra que el segundo segmento no funciona unicamente como un mecanismo binario
de confirmacion, sino que puede proporcionar informacion adicional para caracterizar la evolucion de una
situacion.

Por ejemplo, en uno de los casos médicos el primer segmento permitié identificar una posible emergencia,
mientras que el segundo inform6 que la persona comenzaba a sentirse incapaz de mantenerse en pie y proxima
a desmayarse. De forma similar, en un caso de accidente, el aumento del dolor posterior permitié al modelo
elevar la gravedad estimada.

En consecuencia, la incorporacion de contexto temporal inmediato permite complementar la informacion

obtenida en el primer andlisis y puede contribuir tanto a la reduccion de falsos positivos como al refinamiento
de la gravedad asignada.
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5.2.5 Analisis de latencia

La segunda bateria también permitié medir el tiempo requerido por las etapas de procesamiento. Para cada caso
se registré la latencia asociada al primer analisis, al segundo andlisis cuando correspondia y al procesamiento
total.

Considerando los nueve casos que utilizaron ambas etapas, la latencia promedio del primer analisis fue de 4,12
segundos, mientras que la segunda etapa present6 una latencia promedio de 3,75 segundos.

El procesamiento acumulado de ambas etapas presentd una latencia promedio de aproximadamente 7,87
segundos.

Meétrica 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 bateria. Fuente: Elaboracion 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 grabacion en el médulo 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 generacion de la alerta.

6 Conclusiones

6.1 Conclusiones

El trabajo desarrollado permitié disefiar e implementar una arquitectura de software orientada a ampliar las
capacidades de deteccion de emergencias de LivIApp, reemplazando la dependencia exclusiva de palabras clave
por un flujo basado en transcripciéon automatica y analisis semantico mediante modelos de lenguaje. La solucion
integra la captura de audio, transcripcion mediante Whisper, clasificacion mediante GPT-40-mini y un
mecanismo de doble verificacion que utiliza informacién contextual adicional antes de generar una alerta.

Respecto de los objetivos planteados, se implement6 un pipeline capaz de transformar informacion de voz en
una respuesta estructurada utilizable por LivIApp, incorporando la identificacion de situaciones de seguridad,
emergencias médicas y accidentes, junto con una estimacion de gravedad y un resumen destinado a la red de
apoyo. Asimismo, el mecanismo de doble verificacion permitié incorporar contexto temporal posterior para
confirmar situaciones inicialmente sospechosas o descartarlas antes de generar una alerta definitiva.

La validacion realizada en ambiente controlado mostroé resultados favorables. En la primera bateria, los 30 casos
evaluados obtuvieron una decision final coincidente con el resultado esperado, sin falsos positivos ni falsos
negativos dentro del conjunto considerado. Adicionalmente, en los escenarios positivos la comparacion entre
categoria esperada y obtenida permitio evaluar explicitamente la capacidad de clasificacion multi escenario,
obteniéndose coincidencia en los 15 casos positivos evaluados dentro del conjunto controlado de validacion.
En la segunda bateria, 9 de los 10 casos activaron el mecanismo de doble verificacion y todas las decisiones
finales coincidieron con los resultados esperados.

Desde el punto de vista temporal, el procesamiento acumulado de las dos etapas de analisis present6 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 solucion. Esta medicion considera el tiempo transcurrido
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desde la finalizacion de cada captura de audio hasta la obtencion de su correspondiente resultado, incluyendo
en la segunda etapa la activacion de la alerta, pero excluyendo la duracion de las ventanas de grabacion.

En conjunto, los resultados entregan evidencia inicial de que una arquitectura basada en reconocimiento
automatico del habla y modelos de lenguaje puede ampliar las capacidades de LivIApp hacia un escenario multi
escenario, incorporando mecanismos de interpretacion contextual que no estan presentes en un enfoque basado
exclusivamente en términos predefinidos. La principal contribucion del trabajo corresponde, por tanto, al disefio
e integracion de este flujo de procesamiento dentro de LivIApp, junto con la incorporaciéon de un mecanismo
de doble verificacion y su evaluacion funcional mediante escenarios controlados.

6.2 Limitaciones y Oportunidades de Mejora

A pesar de los resultados positivos obtenidos, la validacion 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
disefiadas. Esto permite reproducir las pruebas y comparar los resultados con condiciones esperadas, pero no
representa completamente la variabilidad del lenguaje espontaneo, las condiciones acusticas y los factores
emocionales presentes durante una emergencia real.

En segundo lugar, el nimero de casos utilizado permite realizar una primera evaluacion funcional de la
arquitectura, pero resulta insuficiente para generalizar estadisticamente el comportamiento del sistema a una
poblacion amplia de situaciones de emergencia.

Finalmente, los resultados de la segunda bateria muestran una oportunidad de mejora en el analisis 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 verificacion permitié corregir
estos casos sin generar una alerta final incorrecta, una futura optimizacion del prompt podria mejorar la
precision de la primera etapa y reducir la cantidad de verificaciones innecesarias.

Esta mejora debe realizarse manteniendo un equilibrio entre la reduccion 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 validacion utilizando un conjunto mayor y mas diverso de
escenarios, incorporando variaciones de ruido ambiental, calidad del audio y formas espontaneas de expresion.
Asimismo, los resultados obtenidos sugieren la posibilidad de refinar las instrucciones utilizadas durante el
primer analisis para reducir verificaciones innecesarias sin incrementar el riesgo de falsos negativos.
Finalmente, podrian explorarse mecanismos adicionales de proteccion de la informacion 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 criticas.
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Anexo B. Evidencias de la segunda bateria de validaciéon
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Primera bateria:

DEPARTAMENTO
DE INFORMATICA

I ategoria Audio 1 Audio 2 Emergencia Esperada. Resultado Obtenido Gravedad Obtenida iCorrecto?

Seguridad i casa. que abrid la puerta y ahora estd ruido. Se estd do a mi i i a TRUE Alta TRUE Alta acién por la presenci _TRUE

Seguridad biada conmigoy ests diciendo que me va a hacer dafo. No m}ta puerta y sigue N TRUE Alta TRUE Alta se siente atrapadayd_ TRUE

Seguridad Hay una p q 5 d d una tienda para pero 'sm esp«ando afuera y no TRUE Media/Alta TRUE Mediaaudio 1)/Alta (audio 2) Jo a una tienda parae]  TRUE

Seguridad jmi y do abrir la puerta. y forzar la cerradura. Estoy TRUE Alta TRUE licada a la cerradura] _TRUE

5 Seguridad Nosési Geberia llamar a alguien. enuna pie Esta golpeand y g a entrar, No quiero s} TRUE Alta TRUE Medialaudio 1)/Alta (audio 2) [persona alterada est|  TRUE
6 inguna |Ayer asaltaron a una ylos ya pasé todo, la pol yery 1odo| FALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma ergencia activa enes| _ TRUE
7 linguna [Estan A elcEsuna television, FALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma pe no estd involucradq  TRUE
8 linguna licula un una casay estd 1a |Es una pelicula, ¥ television. No esta ocurriq FALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma yuna situaciondeed  TRUE
9 linguna rrido bo: ¥ qt FALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma ftimas de ningin roboj  TRUE
inguna i gt ¥ Jo porg ] nge gar manana.| FALSE L FALSE Falsa alarma ¥ TRUE

Médica pechoy - No sé quéEl dolor o y yar. Cadd TRUE Alta TRUE Alta ficultad para respirar| _ TRUE

Médica [Mi papa se cayé de repentey lehablo. Sigt do despertarlo. Esta respirando, pe| TRUE Alta TRUE Alta . La frase 'esta rapea|  TRUE

Médica [No puedo respirar bien y estoy mucho tomar airey q y a d TRUE Alta TRUE que seva a desmaya| _ TRUE

14 Meédica iy me golps y cabeza. Ahora estoy qué paso y el dolor de cabe aumentand TRUE Alta TRUE Media(audio 1)/Alta (audio 2) bion. La referenciaa u|__ TRUE
15 Médica i . teng el pecho y Ahora i y y respirar. Creo g TRUE Alta TRUE Alta TRUE
16 Ninguna Lievo al dias con un p palda y creo qu N ir haciendo 1 FALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma bveyplanea pedirund __ TRUE
17 Ninguna La semana pasada mi y ¥ aenl A perdy bien. ALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma casa, lo que sugiere g TRUE
18 Ninguna f idoy w{ fos. Ahora oy bieny 0y ALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma pasadoyqueel habld  TRUE
19 Ninguna En la serie el ba de tener un i yestan llam y Vi 1a serie tels y necesito a) ALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma TRUE
20 Ninguna hacer Es solamente ALSE Falsa alarma FALSE Falsa alarma ntal educativoyno il TRUE
2 Accidente [Hay humo en la cocina y creo quoalgo se estd quemando. No Ahora veo llamas y el humo esta aumentando. No puedo apaga TRUE Alta TRUE Alta ysuario reporta ver fud  TRUE
2 Accidente [Hay un olor muy fuerte a gas en la cocina y no sé de donde vie El olor esta cada vez mds fuerte y creo que hay una '\lgu Estoy m TRUE Alta TRUE Media(audio 1)/Alta (audio 2) icha de una fuga, lo ¢ TRUE
23 Accidente [Mi abuel: las Osta\umsy puede 3 piernay a TRUE Media/Alta TRUE Media{audio 1)/Alta (audio 2) Jor significati Ll TRUE
24 i Se me hi ¥y me qu brazo. y 10 una p: [l TRUE Media/Alta TRUE Media(audio 1)/Alta (audio 2) Jédica. El audio 2, cony  TRUE
25 i i . Estd sangrando b: a i g el sangrado. TRUE TRUE lio 1)/Alta (audio 2) licito, parece, TRUE
2% Ninguna |Ayer me. cm enlas uca!!usy me hice unpequeiio corte.  Peroya nmmm fue solameme un rasguiio y ahora estoy hacil FALSE FALSE Falsa alarma bun rasguio menory|  TRUE
inguna Negativo_|Tengo una fuga debajo del lavamanos y necesito arreglarla. s solamente agua, lleva varios dias goteandoy no hay nlnn\m FALSE FALSE Falsa alarma lusuario menciona g4 _ TRUE

inguna Negativo_|La casa de al lado tuvo un incendio hace dos meses y todavia Ahora no hay fuego ni humo. rep: FALSE FALSE Falsa alarma lencia activa enesten] _ TRUE

inguna Negativo_|Enla pelicula acaba de explotar una l:oclna y hay fuego por tc Es solamente la pelicula que estoy viendo. En mi casa esta todo FALSE FALSE Falsa alarma la, lo que suglere qu{__ TRUE

linguna Negativo y ley q coci Es para una tarea de primeros auxilios. No hay nadie herido, so| FALSE FALSE Falsa alarma per TRUE

.
Segunda bateria:

CASO Categoria Tipo. Audio 1 Resultado Audio 1| Gravedad Audio 1| ¢R iz dio2?|  Audio? i Final| ¢Cambi¢ la gravedad?| ¢ Decisitn final correcta? ia Audio 1|Latencia Audio 2| Latencia total
31 Médica Positivo [T ipcid i Alta Si Tr ipcio i Alta No Si me 411 5,67 9,78
32 Seguridad T ipcid "Sospecha” Alta Si Tr o Alta No Si na i 4.88 5,85 10,73
33 Accidente T ipcio i Alta Si Tr o Alta No Si uede ser apagal 4,63 3,75 8,38
34 Prueba al sistema| Negativo |Transcripcion i Media Si Tr on| Falsa Alarma No hay Si Si se del Audio 1 36 2,26 5,86
35 Prueba alsistema| Negativo |Transcripcion Ninguna Baja No. Nada Falsa Alarma No hay No hubo segundo si n de emergenci 3,92 0 392
3% Prueba al sistema Negahvo Transcripcion Sospecha Alta Si Tr ipcion| Falsa Alarma No hay Si Si idente mencior 4,22 2,15 6,37
37 Seguridad i Transcripcion|  Sospecha Alta Si Tr i i Alta No si la para protegel 5,14 533 10,47
38 Médica Transcripcion Sospecha Media Si Tr io i Alta Si Si puede manter 371 2,49 6.2
39 Accidente i ipcid i Media Si Tr ils) i Alta Si Si ta empeoral 3,31 3,96 727
40 Prueba al sistema| Negativo |Ti i Alta Si Tr 6n| Falsa Alarma No hay Si Si lelicula y no a ui 35 2,31 581

4,102) 3377 7479
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