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Resumen Las enfermedades neurodegenerativas como el Alzheimer pro-
vocan un deterioro progresivo de la memoria y la orientacién, reduciendo
la autonomia del paciente y aumentando la carga fisica y emocional de sus
cuidadores. Los sistemas tradicionales de teleasistencia presentan limita-
ciones al depender de una activacién consciente por parte del usuario, lo
que los hace poco adecuados en fases moderadas de la enfermedad.
Este trabajo presenta un agente de inteligencia artificial para la moni-
torizacién pasiva y local de personas con deterioro cognitivo, disefiado
para ofrecer asistencia contextualizada en tiempo real preservando la pri-
vacidad. La solucién emplea una arquitectura cliente-servidor en la que
una aplicacién Android captura y segmenta el audio mediante deteccién
de actividad de voz (VAD), mientras que el procesamiento intensivo se
realiza en un servidor para reducir el consumo energético.

El backend integra un flujo de procesamiento compuesto por transcrip-
cién automédtica de voz (STT), identificacién del hablante y un modelo
de lenguaje de gran escala (LLM) que analiza el contexto mediante me-
moria a corto y largo plazo. Gracias a este enfoque, el sistema identifica
episodios de confusién personalizados, distingue falsas alarmas y genera
alertas con distintos niveles de gravedad para los cuidadores. Ademas,
proporciona orientacion verbal interactiva al paciente mediante sintesis
de voz (TTS).

El prototipo, validado en un entorno local y privado, demuestra la viabi-
lidad técnica de los agentes conversacionales como una alternativa mas
flexible y eficaz que los sistemas tradicionales basados en reglas, contribu-
yendo al desarrollo de soluciones de teleasistencia cognitiva de precisién.

Keywords: Deterioro cognitivo - Agentes - Procesamiento de lenguaje
natural.
1. Introduccién

El envejecimiento demografico de la poblacién mundial ha consolidado a las
patologias neurodegenerativas como uno de los desafios sociosanitarios mas com-
plejos del siglo XXI, de acuerdo con los informes globales de salud [2]. El nicleo



de esta problemadtica radica en la desarticulacion de la vida cotidiana del pacien-
te a causa de la pérdida de memoria de fijacién o memoria episédica de corto
plazo. Este sintoma sumerge al individuo en bucles cognitivos recurrentes, mani-
festados a través de preguntas iterativas y estados de angustia existencial al no
ser capaz de reconciliar su percepcion interna con la realidad objetiva temporal
o espacial del entorno.

La monitorizacién de estas crisis tradicionalmente ha dependido de los cui-
dadores informales, quienes asumen un rol de supervisién continua que suele
desembocar en el denominado sindrome del cuidador quemado [3]. Las alter-
nativas tecnoldgicas existentes en el mercado, agrupadas bajo el espectro de la
teleasistencia cldsica, confian en que el usuario interactiie voluntariamente con
un dispositivo (pulsadores de pénico, pantallas téctiles o aplicaciones méviles) o
en la supervisién continuada del cuidador. No obstante, la manifestacién clini-
ca de una crisis de desorientaciéon anula las capacidades ejecutivas del sujeto,
inhabilitando el uso de interfaces de usuario tradicionales.

Para solventar este vacio, este trabajo introduce un paradigma asistencial
proactivo e invisible, superando las limitaciones tradicionales documentadas en
la literatura sobre ayuda asistencial [4]. A través del despliegue de un entorno de
escucha pasiva en el hogar, el sistema intercepta las manifestaciones verbales es-
ponténeas del paciente sin requerir interaccion fisica. Mediante un procesamien-
to semantico local y avanzado, el ecosistema analiza si las expresiones emitidas
denotan confusion, interviniendo actusticamente en tiempo real con locuciones
personalizadas destinadas a mitigar la agitacion y reorientar al individuo de
forma inmediata.

En resumen, las contribuciones principales de este trabajo son:

= Una arquitectura cliente-servidor modular y pro-privacidad para asistencia
proactiva basada en audio ambiental, que delega el procesamiento pesado en
backend y minimiza el consumo de bateria del dispositivo.

= Un detector de episodios que combina reglas configurables por el cuidador
(frases gatillo y expresiones regulares) con razonamiento contextual mediante
un LLM apoyado en memoria a corto plazo y diario resumido.

= Un estudio que combina una encuesta a 105 participantes y una entrevis-
ta semiestructurada a dos psicélogos clinicos, validando la pertinencia del
enfoque y delimitando sus limites éticos y clinicos.

= Una validacién funcional del prototipo mediante pruebas automaéticas, prue-
bas experimentales con audio real y andlisis de KPIs operativos.

2. Estado del Arte

La monitorizacién tecnoldgica de la agitacion en personas con demencia ha
sido abordada tradicionalmente mediante sensores ambientales y fisiolégicos no
lingiifsticos, cuyos datos alimentan modelos de aprendizaje automético cléasico
(LSTM, gradient boosting, regresién logistica) para inferir episodios de agitacién
[15], [16]. Au-Yeung et al. combinaron sensores de infrarrojos con actigraffa de



muiieca para la deteccién de agitacién nocturna [16], mientras que otros estu-
dios recogen variables ambientales durante semanas para entrenar modelos que
se centran en detectar la agitacién mientras ocurre, méds que en anticiparla [15].
Estos trabajos comparten con nuestra la propuesta el interés por la monitori-
zacion pasiva y no invasiva, pero difieren en un punto esencial: no analizan el
contenido del habla, sino correlatos indirectos de la conducta motriz o el entorno
fisico, por lo que no pueden discriminar la causa concreta de una crisis.

Una segunda linea de trabajo emplea LLMs para la interaccién directa con
personas con demencia, aunque con objetivos distintos al soporte ante crisis agu-
das. MindTalker, construido sobre GPT-4 y co-disenado con terapeutas, permitié
a ocho pacientes con demencia en fase temprana mantener un vinculo conver-
sacional sostenido durante un mes o més, mitigando el aislamiento social [17].
Otros trabajos exploran agentes conversacionales para el cribado o diagnéstico
temprano [18] o para el entrenamiento de cuidadores mediante pacientes simu-
lados [19]. Estos sistemas requieren una interaccién deliberada e iniciada por el
usuario o el profesional, lo que los diferencia del enfoque propuesto. La linea mas
cercana a la propuesta de este trabajo combina audio ambiental continuo con
modelos de lenguaje para la interpretacién contextual en el hogar. DESAMO
integra un LLM de audio embebido en un dispositivo doméstico para personas
mayores, detectando emergencias como caidas o gritos de auxilio a partir de la
monitorizacién pasiva de segmentos sonoros cortos [20]. En una linea similar, un
pipeline reciente integra activacién de voz, diarizacién de hablante, transcripcién
y reconocimiento de emociones para alimentar a un LLM que genera un infor-
me diario al cuidador sobre orientacién, temas delirantes, agitacién y senales
de seguridad [21]. Ambos trabajos validan la viabilidad de emplear LLMs sobre
audio doméstico y comparten con la propuesta la arquitectura de percepcién
pasiva y la verificacion de hablante. Sin embargo, se centran en la deteccion de
emergencias explicitas mediante prompts genéricos (DESAMO) o en la genera-
cién de informes diferidos y no interactivos para el cuidador, sin cerrar el bucle
con el paciente en el momento de la crisis. Ninguno de los dos incorpora una
memoria biografica estructurada del paciente como ancla de verdad contextual,
elemento que en nuestro caso permite distinguir una pseudo-justificaciéon de un
hecho objetivamente correcto

En conjunto, la literatura revisada revela una brecha clara: los sistemas ba-
sados en sensores ambientales carecen de comprensién seméantica del habla; los
agentes conversacionales dependen de una interaccion deliberada incompatible
con el estado ejecutivo del paciente durante una crisis; y los sistemas de audio con
LLM mas recientes, aunque técnicamente proximos, se limitan a la deteccion de
emergencias explicitas o a la generacién de informes diferidos, sin un mecanismo
de contraste contra la biografia del paciente ni una respuesta de reorientacién
verbal inmediata.



3. Metodologia

Para fundamentar empiricamente la construccién del ecosistema, se opté por
una metodologia de investigacién mixta. En primera instancia, se realizé una en-
trevista estructurada con dos psicélogos sanitarios de la Confederacién Andaluza
de Alzheimer (ConFEAFA). En segunda instancia, se distribuyé un cuestionario
de caracterizacién cuantitativa que recopilé datos de 105 participantes anéni-
mos, muchos de ellos cuidadores y familiares directos vinculados a patologias
neurodegenerativas.

Cuadro 1. Jerarquia de requisitos funcionales extraidos del estudio demografico.

Funcionalidad Solicitada por los Cuidadores Media
Deteccién automatizada de confusiéon temporoespacial y| 3.15

alerta remota
Modelado analitico de las rutinas biograficas e historial del| 2.84

paciente

Canal de interaccién conversacional natural por voz con el| 2.74
agente

Interfaz de personalizacién agil del contexto del entorno clini-| 2.51
co

Un hallazgo analitico fundamental de las encuestas revelé que una parte rele-
vante de la muestra tenia contacto directo con personas con deterioro cognitivo
(66,6 %) v que la repeticién de preguntas y la desorientacién fueron identifica-
das como situaciones especialmente relevantes para el diseno del sistema. Los
profesionales clinicos enfatizaron que las intervenciones tempranas basadas en la
validacién de la emocién del paciente (en lugar de la confrontacién directa con su
error de memoria) reducen significativamente la ansiedad y evitan la evolucién
de la crisis hacia cuadros de agresividad o deambulacion erratica. A partir de este
estudio, las prioridades funcionales del software se ponderaron estadisticamente,
estableciendo el orden de relevancia técnica reflejado en el Cuadro 1.

El modelado conceptual de las interacciones queda formalizado en el diagra-
ma de casos de uso de la Figura 1, donde se separan nitidamente las acciones
no invasivas aplicadas sobre el Paciente de las herramientas de gestién e instru-
mentacion clinica conferidas al Cuidador.

3.1. Arquitectura del Sistema y Privacidad por Diseno

La infraestructura adopta un enfoque topolégico sustentado en los pilares
de la Privacidad por Diseno (Privacy by Design) descritos por Cavoukian [6].
El canal de comunicacién entre el dispositivo ubicado en la estancia y el nodo
de cémputo local se establece de forma aislada del Internet piblico mediante
Tailscale [12], una solucién de red privada de confianza cero. De este modo,
el trafico entre ambos nodos queda encapsulado en un tunel cifrado, como se
muestra en la Figura 2.
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Figura 1. Diagrama de Casos de Uso del ecosistema asistencial.

El Cliente Ligero Mévil El componente frontal ha sido desarrollado utilizan-
do React Native y el framework Expo. Su rol es actuar como un sensor actstico
continuo de bajo consumo, capturando fragmentos de audio con ldogica de acti-
vacién por voz, reduciendo asi el envio innecesario de audio al backend. La app
registra fragmentos de audio mediante expo-av, calcula la amplitud en decibelios
relativos a la escala completa (dBFS), segmenta el audio en ficheros tempora-
les y envia al backend ficheros .m4a/audio-mpj tnicamente cuando detecta un
incremento sostenido por encima del ruido ambiental de fondo.

El Servidor (FastAPI Backend) El procesamiento de los flujos de audio
es recibido en el servidor local a través de un backend asincrono construido
sobre FastAPI [10]. La eleccién de este framework responde a su arquitectura
basada en el estdndar ASGI y su soporte nativo para la programacién basada en
corrutinas nativas de Python (async/await), esenciales para evitar el bloqueo
del bucle de eventos principal (event loop) cuando multiples flujos temporales
de audio ingresan concurrentemente. La orquestacién y el catalogo completo de
las tecnologias usadas se resumen en el Cuadro 2.

3.2. Pipeline Secuencial de Procesamiento de Audio

El flujo analitico que transforma el sonido de la persona en una decisién asis-
tencial estructurada se ejecuta en el backend mediante un pipeline determinista
compuesto por cinco pasos secuenciales y sincronos (Figura 3).

Estadio 1: Filtrado de Actividad de Voz (VAD) Al recibir un fragmento
de audio, el backend lo procesa con faster-whisper, que integra Silero VAD [11],
una red neuronal profunda optimizada para discernir la presencia de voz humana
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Figura 2. Diagrama de arquitectura técnica de la infraestructura distribuida Edge.

Cuadro 2. Catélogo tecnoldgico de la pila de software del servidor local.

Moédulo del Sistema|Solucién Tecnolégica Tipo
API Backend FastAPI (Python 3.11) MIT License
Persistencia Datos MariaDB 11.2 (JSON Extensions) GPL v2
Deteccién Silencios|Silero VAD Runtime MIT License
(VAD)
Transcripcién (STT) |faster-whisper (CTranslate2) MIT License
Extraccion Embed-|SpeechBrain ECAPA-TDNN Apache 2.0
dings
Inferencia  Cognitiva|Mistral 7B Instruct v0.2 (GGUF Q4) Apache 2.0
(LLM) Modelo de inferencia configurable me-

diante variables de entorno

q Backend STT
Audio PR - q
leystimzm Gl Validacién y fi- faster-whisper
chero temporal + VAD
Analisis Contexto Hablante
Reglas configu- Perfil, memo- SpeechBrain
rables + LLM ria y diario ECAPA-TDNN

Salida asistencial
Respuesta al paciente, aler-
ta al cuidador o descarte

Figura 3. Pipeline analitico secuencial desde la captura acistica hasta la respuesta.



frente al ruido ambiente de fondo. Si la probabilidad mateméatica intrinseca de
contener habla es inferior al umbral adaptativo del 75 %, el proceso descarta
el archivo de la memoria RAM del servidor de inmediato, evitando el consumo
innecesario de ciclos de cémputo en la GPU.

Estadio 2: Transcripcién por Atencién (Speech-to-Text) Los segmentos
validados son procesados por el motor faster-whisper, una reimplementacién del
modelo Whisper de OpenAl [7]. Para mitigar el fenémeno de las alucinaciones
repetitivas de texto en muestras con elevado silencio, se restringe la entropia
de compresion a valores inferiores a 2,2 y se obliga al decodificador a utilizar
busquedas de tipo Beam Search con un ancho de haz parametrizado en 5 candi-
datos.

Estadio 3: Diarizacion y Verificacién Biométrica Para blindar el siste-
ma, frente a falsos positivos derivados de conversaciones emitidas por visitas,
cuidadores informales o dispositivos multimedia presentes en la sala (television,
radio), se integré el modelo preentrenado SpeechBrain ECAPA-TDNN (Time-
Delay Neural Network) [8]. Este componente extrae un vector embebido de iden-
tidad acustica de 192 dimensiones a partir del espectrograma de la senal. El
sistema contrasta este vector en tiempo real contra un embedding de referencia
R previamente capturado de la voz del paciente. La validacién se rige por el
calculo de la similitud del coseno:

R-A Yo RiA;
IRIILAL /3T BE /Y A7

El sistema utiliza umbrales configurables para etiquetar la voz detectada. Por

defecto,
SPEAKER DIARIZATION_THRESHOLD = 0.40 marca un fragmento como PACIENTE
cuando la similitud supera dicho umbral, mientras que SPEAKER_UNCERTAIN_THR
= 0.30 permite clasificar casos intermedios como PACIENTE?. Por debajo de este
segundo umbral, el habla se etiqueta como OTRO o se considera que no existe
voz fiable del paciente. Adicionalmente, si se detecta eco del TTS, se etiqueta
esta transcripcién como ASISTENTE. Esta clasificacién permite evitar alertas no
justificadas o trasladar la incertidumbre al flujo posterior, segin el caso.

El responsable puede registrar varias muestras de voz del paciente, hasta un
méaximo de 10. Durante la diarizacién, el sistema compara el fragmento analizado
con las muestras activas disponibles y emplea la referencia que obtiene mayor
similitud.

Similitud(R, A) =

Estadio 4: Procesamiento Semantico Hibrido La cadena de texto depu-
rada se somete a una doble capa légica:

1. Capa Determinista de Emergencias: Se evalia mediante expresiones
regulares precompiladas dirigidas a interceptar exclamaciones de auxilio o



accidentes fisicos explicitos (p. €j., /(auxiliolsocorro|ayudalme cailme
duele)). De dar positivo, el backend elude el paso por el modelo de lenguaje,
reduciendo a cero la latencia de inferencia cognitiva y despachando una alerta
push critica inmediata al cuidador.

2. Capa de Inferencia Cognitiva Locacional: Si el enunciado no contie-
ne términos explicitos de emergencia pero denota posible desorientacién, se
transfiere a Mistral 7B Instruct [9] a través de la interfaz de ejecucién lo-
cal Ollama [5]. Mediante un prompt estructural, se inyectan variables del
sistema (hora actual, dia de la semana) junto con las directrices del JSON
biogréafico. Se restringe formalmente la salida del LLM exigiéndole un objeto
estructurado valido bajo formato JSON como el detallado en el Listado 1.1.

Listing 1.1. Estructura JSON estricta de salida para la validacién de la capa cognitiva

{
"crisis_detectada": true,
"nivel_severidad": 4,
"motivo_analisis": "El paciente manifiesta intenciones de acudir a su
puesto de trabajo de carpinteria a pesar de estar jubilado desde
2004 y ser las 02:45 horas.",
"respuesta_calmante": "Manuel, no te preocupes, ya has terminado todos
tus trabajos de carpinteria por hoy. Son las tres de la manana y tu
taller esta cerrado y seguro. Puedes volver a descansar."
}

Estadio 5: Sintesis de Voz y Mitigacién (Text-to-Speech) Cuando el
atributo crisis_detectada evaltiia como true, el servidor despacha en paralelo
la notificacién remota al terminal del cuidador y devuelve la cadena

respuesta_calmante al dispositivo mévil del paciente. Este ultimo ejecuta el
motor nativo expo-speech, configurando una velocidad de locucién ralentizada
y una entonacioén calmada para proyectar el mensaje de reorientacién en la sala.

3.3. Metodologia de Evaluacion y Dataset de Control

Ante la inexistencia de repositorios de datos acisticos publicos de libre acceso
que recojan grabaciones ambientales reales de pacientes con demencia en fases
criticas de agitacién, se disené un entorno metodoldgico de simulacion controla-
da. Se elabord una coleccién de pruebas basadas en las indicaciones del equipo
clinico de ConFEAFA. Esta coleccién de datos de control se segment6 en dos
categorias operacionales bien diferenciadas:

= Subconjunto de Control Neutro: Oraciones emitidas de manera recu-
rrente en el hogar que carecen de indicadores de amnesia, tales como peti-
ciones funcionales (p. €j., “;Me traes un vaso de agua?”, “Hace frio aqu{”).
El comportamiento esperado de la arquitectura ante estas muestras era el
filtrado pasivo y la ausencia de disparos de alarma.



= Subconjunto de Crisis de Desorientacién: Construcciones complejas
que reproducian el patron clinico de la pseudo-justificacion biografica y
el desfase temporal. Se programaron combinaciones especificas, alterando
dinamicamente los metadatos temporales inyectados en la cabecera HTTP
de la peticion de FastAPI. Un caso representativo consistié en la frase “Ten-
go que salir a abrir la escuela, los ninos estan llegando”, procesada bajo una
estampa de tiempo artificial de las 23:45 horas, habiendo cargado previamen-
te en el objeto biogréfico del paciente su antiguo rol laboral como conserje
escolar durante su juventud.

Para simular de forma fidedigna las condiciones actsticas reales de una vi-
vienda de dimensiones estdndar, las oraciones del dataset fueron locutadas en
un laboratorio actistico en presencia de ruidos parasitarios superpuestos, inclu-
yendo sonidos de menaje de cocina, pasos y la emision de fondo de un aparato
de television a un volumen medio de 65 dB.

4. Resultados

La infraestructura fisica dispuesta para albergar el nodo de computacién
local consistié en un ordenador anfitriéon de gama media provisto de un proce-
sador Intel Core i7-13700H, 16 GB de memoria RAM en arquitectura DDR5 y
una tarjeta gréfica comercial NVIDIA RTX 4060 dotada de 8 GB de VRAM
dedicada.

4.1. Meétricas de Latencia Temporal

Para que el sistema asistencial sea clinicamente viable, la latencia de res-
puesta de extremo a extremo (Tiota1) no debe exceder un limite tolerable de 20
segundos. Si la respuesta calmante tarda més de este umbral, el estado de con-
fusién del paciente corre el riesgo de escalar o podria abandonar fisicamente la
habitacién, invalidando el propésito de la intervencién proactiva. La descompo-
sicién analitica de la latencia total responde a la siguiente funcién:

Tiotal = Tvap + TsTT + Thiarizacien + TL.LM + TRed

Los resultados cronometrados en las pruebas de estrés reportaron una laten-
cia media global controlada de 3.8 segundos (Tiota1 = 3,8 ). El desglose empirico
por médulo arrojé que Tyap = 0,12 s, Tstt = 0,85 S, Thiarizacion = 0,43 s, y la
inferencia del modelo de lenguaje consumi6 Ty = 2,40 s. Estos datos confir-
man la idoneidad del hardware de consumo para soportar arquitecturas de IA
distribuida en tiempo real.

4.2. Precision Semantica de Clasificacién

La efectividad de la clasificacién semantica realizada por el motor Mistral
7B se contrasté mediante el calculo de la matriz de confusién sobre el conjunto



de datos de control simulado. El modelo alcanzé una precision global del 85 %
en la discriminacién de crisis frente a conversaciones neutras. La tasa de falsos
positivos se situé en un 4.5 %, mitigando de esta forma el riesgo de saturacién de
alarmas o fatiga por alertas en el terminal mévil del cuidador. Los indicadores
clave de rendimiento (KPI) se resumen en el Cuadro 3.

Cuadro 3. Matriz de Indicadores Clave de Rendimiento (KPI) y resultados del sistema.

KPI Evaluado Objetivo Clinico [Valor Logrado
Latencia de Respuesta Completa < 20s 3,88

Precisién de Clasificacién Semdantica |> 80 % 85 %

Tasa de Falsos Positivos Actsticos <10% 4.5%
Autonomia de Baterfa (Sonda Mévil) |> 12h 16,5h

4.3. Anadlisis de Riesgos Técnicos

Durante la fase de integracion, se identificaron contingencias relevantes aso-
ciadas al despliegue local de modelos. Para combatirlas, el backend incorpora un
semaforo asincrono para acotar el numero de peticiones de audio procesadas si-
multaneamente y bloqueos internos para serializar el acceso a modelos cargados
en memoria, como el transcriptor y el codificador de voz. Esta estrategia redu-
ce la probabilidad de colisiones, saturacién de recursos y errores por inferencia
concurrente (Cuadro 4).

Cuadro 4. Matriz de Riesgos e instrumentaciéon de contingencias técnicas.

Riesgo Prob.|Impacto|Mitigacion

Concurrencia de audio Media| Critico |Seméforo asincrono y bloqueos de mo-
delo

Voces externas / TV Media| Mayor |SpeechBrain y etiquetas de hablante

Eco TTS del asistente Media| Medio |Filtro de eco y etiqueta ASISTENTE

5. Conclusiones y Trabajo Futuro

El presente trabajo valida que la combinaciéon de STT, verificacién de hablan-
te, memoria contextual, reglas configurables y LLM local permite construir un
sistema asistencial proactivo para el cuidado de personas con deterioro cognitivo.
El sistema muestra que es viable priorizar privacidad y procesamiento local sin
renunciar a una intervencién contextualizada ante episodios de desorientacién.
Todo esto con un hardware relativamente modesto.



A pesar de los buenos resultados obtenidos, el sistema presenta limitaciones
técnicas y éticas para su despliegue en entornos reales. Entre los principales ries-
gos destaca el solapamiento actstico, donde conversaciones del paciente y audios
procedentes de televisores u otras fuentes pueden mezclarse, generando falsos
positivos en la interpretacién del LLM [13]. Asimismo, la precisién del modelo
depende de la calidad de la informacién clinica proporcionada por el cuidador, ya
que un contexto incompleto puede incrementar los falsos negativos. Finalmen-
te, la monitorizacién continua plantea desafios en materia de privacidad, por
lo que resulta imprescindible garantizar el consentimiento informado, la trans-
parencia en el tratamiento de los datos y mecanismos que permitan desactivar
temporalmente el sistema.

Como lineas preferentes de trabajo futuro se contemplan dos vias de investi-
gacién complementarias:

» Hardware asistencial dedicado: Trasladar la captura de audio a un dispo-
sitivo dedicado, preferentemente un wearable o colgante (similar a proyectos
open-source ya existentes como Friend [14]), que acompaiie al paciente de
forma discreta y requiera una interaccion minima. En este escenario, el dis-
positivo actuaria como cliente ligero encargado de la adquisicién y envio de
audio, mientras que las tareas computacionalmente intensivas continuarian
delegandose en un nodo local de procesamiento. La separacién entre clien-
te y backend, asi como la flexibilidad de configuraciéon incorporada en el
sistema, permitirian abordar esta migracion sin redisenar el nicleo de infe-
rencia ni comprometer la autonomia energética del dispositivo portado por
el paciente.

= Ensayos clinicos controlados: Iniciar una fase de validacién clinica re-
gulada en entornos reales de convivencia tutorizada en colaboracién con
facultativos del sistema sanitario publico y asociaciones de pacientes, con el
fin de medir estadisticamente el impacto del asistente en la reduccion de los
niveles de cortisol en sangre del cuidador informal y la atenuaciéon de los
brotes de ansiedad en los usuarios afectados.
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