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Resumen

Este trabajo presenta un sistema motivacional para robots auténomos que permite la genera-
ci6én y el aprendizaje de misiones (y sus correspondientes impulsos) alineadas con propésitos
humanos. El sistema se integra dentro de la arquitectura cognitiva e-MDB y utiliza Modelos
de Lenguaje de Gran Tamano (LLMs) para interpretar instrucciones en lenguaje natural. Se
emplean tres instancias distintas de LLM, cada una especializada en una funcién especifica:
alineacion semantica, generacion de misiones y modelado de impulsos motivacionales. Los
experimentos realizados en el entorno de simulacion Gazebo demostraron una alineacion
consistente entre el comportamiento del robot y los propdsitos humanos, asi como una alta
confiabilidad en la validez de las misiones y los impulsos generados.

Palabras clave: robots autonomos, sistema motivacional, arquitecturas cognitivas, alinea-
cién humano-robot, Modelos de Lenguaje de Gran Tamano (LLMs).



Abstract

This work introduces a motivational system for autonomous robots that allows the gene-
ration and learning of missions (and their associated drives) aligned with human purposes.
The system is integrated into the e-MDB cognitive architecture, employing Large Language
Models (LLMs) to interpret natural language instructions. The system employs three dis-
tinct LLM instances, each specialized for a specific function: semantic alignment, mission
generation, and modeling of motivational drives. Experiments conducted within the Gaze-
bo simulation environment demonstrated consistent alignment between robot behavior and
human purposes, as well as high reliability in mission and drive validity.

Keywords: autonomous robots, motivational system, cognitive architectures, human-robot
alignment, Large Language Models (LLMs).
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Capitulo 1

Introduccion

En la presente introduccion se presenta el contexto del Trabajo Final de Graduacién (TFG),
el cual tiene un enfoque en la robdtica cognitiva. En este caso, se abordard el problema de
la alineacién de propésitos en un robot auténomo para lograr el aprendizaje automatico de
misiones e impulsos. Luego, se plantean los objetivos del proyecto y por ultimo, se incluye
una descripcién general de la estructura que seguira el documento.

1.1 Antecedentes del proyecto

El proyecto se realiz6 en el Grupo Integrado de Ingenieria (GII) de la Universidade da
Coruna (UDC), en Espana. El grupo fue fundado en 1999 y se caracteriza por su enfoque
interdisciplinario en el desarrollo de soluciones innovadoras aplicadas a diversos sectores. Su
trayectoria incluye més de doscientos proyectos de investigacion [7].

El proyecto se enmarca dentro de las areas de robética e inteligencia computacional, y forma
parte de una linea de investigacién orientada al desarrollo de arquitecturas cognitivas para
robots auténomos. Especificamente, se centra en la arquitectura desarrollada por el Grupo
Integrado de Ingenieria (GII), llamada e-MDB (epistemic Multilevel Darwinist Brain) [1].
Esta es una propuesta que busca brindarle a los robots mecanismos de razonamiento y toma
de decisiones més robustos, para que sean capaces de adaptarse de forma abierta y continua
a lo largo de su vida operativa (lifelong open-ended learning autonomy) [1].

En este contexto, se busca implementar una solucion que permita a los robots interpretar y
alinear su comportamiento auténomo con propositos definidos por humanos. De hecho, este
alcance forma parte de uno de los objetivos principales del proyecto de investigacion europeo
PILLAR-Robots. En el cual participan grupos de investigacion de las siguientes entidades:
Universidade Da Coruna, Consiglio Nazionale Delle Ricerche, Sorbonne Universite, Athina,

Al2Life, PAL Robotics [8].



2 1.2 Descripcion del problema

1.2 Descripcién del problema

En el ambito de la robdtica auténoma, los sistemas motivacionales permiten a los robots
descubrir y alcanzar objetivos (goals) en diversos dominios, asi como aprender habilidades
(skills) a través de modelos de utilidad (utility models) o politicas (policies) que optimizan
su comportamiento. Estos sistemas han demostrado ser efectivos para permitir que los
robots adapten su comportamiento a entornos cambiantes y complejos. Sin embargo, la
autonomia sin un propésito definido tiene limitaciones, ya que no puede garantizar que las
tareas realizadas por los robots sean ttiles para los usuarios o los disenadores.

Para contextualizar al lector, a continuacion, se van a definir una serie de conceptos impor-
tantes para comprender la tematica del proyecto y el problema a resolver. La arquitectura
e-MDB necesita tener definidas una serie de necesidades (needs) y funciones de impulso (dri-
ve functions) para que el robot pueda cumplir con un propdésito especifico. Existen dos tipos
de necesidades: las necesidades cognitivas y las necesidades operacionales. Las necesidades
cognitivas son objetivos intrinsecos independientes de cualquier dominio, es decir, el robot
va a tener estas necesidades solamente por existir. Por otra parte, las necesidades operacio-
nales son objetivos generales independientes de cualquier dominio que se relacionan con el
propésito del humano. También son llamadas misiones (missions).

Por su parte, cada uno de estos tipos de necesidades tiene relacionada una funcién de impulso.
Las funciones de impulso se definen como funciones matematicas que cuantifican cuan lejos
estd el robot de satisfacer dichas necesidades o misiones. Para definir las funciones de
impulso, es necesario utilizar senales medibles del espacio en el que opera el robot, las cuales
se obtienen de los sensores.

En la arquitectura actual, las misiones y sus impulsos son definidas uno a uno por el di-
seniador, de acuerdo con el propodsito que se desea dar al robot. Esto implica que cada vez
que se quiera agregar un proposito nuevo, se deben crear una o varias misiones nuevas y
funciones de impulso que las evalien. Este proceso no solo limita el alcance de los experi-
mentos que se pueden ejecutar, sino que también afecta la autonomia que se puede lograr
e implica un esfuerzo y conocimiento técnico elevado para traducir cada propdsito humano
en variables computacionales especificas. Entonces, lo que se busca es generar una solucion
que tome el propésito humano en lenguaje de alto nivel y lo traduzca a misiones e impulsos
validos para la arquitectura cognitiva e-MDB.

1.3 Justificacion

El GII, para el proyecto PILLAR-Robots, trabaja en extraer el concepto abstracto de
"propésito” (purpose) y convertirlo en elementos implementables dentro de la arquitectura
cognitiva. Con el objetivo de lograr brindarle a los robots una autonomia intencionada de
aprendizage abierto y a lo largo de su vida (purposeful lifelong open-ended autonomy).

Entonces, el desarrollo de un sistema que permita probar el concepto de alineacién con
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los propésitos de un ser humano y que sea capaz de descubrir de forma auténoma sus
propias misiones y funciones de impulso representa un avance significativo para el GII y el
proyecto mencionado. Ademas, los resultados obtenidos a partir de este sistema permitira
identificar mejoras concretas respecto a las limitaciones actuales y sentar las bases para
futuras aplicaciones en robdtica auténoma.

1.4 Sintesis del problema

La arquitectura cognitiva e-MDB requiere que los propodsitos humanos sean traducidos ma-
nualmente en misiones e impulsos especificos. Esta dependencia limita la escalabilidad y
adaptabilidad del comportamiento auténomo del robot, lo que dificulta su alineaciéon con
objetivos relevantes para los humanos.

1.5 Objetivos del proyecto

El objetivo general de este proyecto era disenar un sistema que permita a un robot auténomo
descubrir y aprender misiones e impulsos, relacionar estas misiones con objetivos concretos,
y alinear su autonomia con propdsitos humanos predefinidos.

Para cumplir este objetivo general se plantearon los siguientes objetivos especificos:

1. Estudio de la arquitectura actual y revisar el estado del arte sobre los sistemas moti-
vacionales actuales en robética y los métodos para el descubrimiento y aprendizaje de
objetivos.

2. Disenar un sistema que permita a los robots descubrir y aprender misiones e impul-
sos para generar efectos que se alineen con los propésitos generales definidos por los
disenadores.

3. Disenar una interfaz entre el algoritmo motivacional y el sistema robdtico para ejecutar
experimentos en un robot real.

4. Validar la implementacién del sistema motivacional en un entorno de simulacién robético
para la ejecuciéon de tareas que le resulten ttiles para el cliente.

1.6 Estructura del documento

Este documento esta conformado por seis capitulos principales.

e En el Capitulo 1 se realiza la introduccién del proyecto (capitulo actual).



1.6 Estructura del documento

En el Capitulo 2 se desarrolla el marco tedrico, donde se define la robética auténoma,
arquitecturas cognitivas y otros conceptos fundamentales para el desarrollo del proyec-
to.

En el Capitulo 3 se detalla la metodologia de diseno seguida, basada en la propuesta
de Ulrich y Eppinger|3], adaptada al contexto del proyecto.

En el Capitulo 4 se describe el disenio conceptual del sistema motivacional, su légica
de implementacién y su integracion con la arquitectura e-MDB.

El Capitulo 5 presenta los resultados obtenidos tras la validacién del sistema tanto en
simulaciéon como con un robot fisico y un anélisis de estos resultados.

Finalmente, el Capitulo 6 incluye las conclusiones generales del proyecto y recomen-
daciones para trabajos futuros.



Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se desarrollan los fundamentos conceptuales necesarios para comprender el
diseno e implementacién del sistema motivacional propuesto. El contenido de esta seccién
responde al objetivo especifico 1 del proyecto, que consiste en analizar los elementos tedricos
que sustentan el desarrollo del sistema.

Este capitulo inicia con la definicién de autonomia en robdtica y los distintos niveles que
existen. Seguidamente, se incluye una definicion general de las arquitecturas cognitivas
y sus enfoques motivacionales. Luego, se analiza en detalle la arquitectura e-MDB y sus
componentes. También se aborda el problema de alineacién entre autonomia robdtica y
objetivos humanos. Por tltimo, se exponen los modelos grandes de lenguaje (LLMs) como
herramienta para la interpretacién semantica de propdsitos.

2.1 Robotica auténoma

En términos generales, la robdtica autéonoma se puede definir como todos aquellos sistemas
robdticos que son capaces de percibir su entorno, tomar decisiones y ejecutar acciones sin
ningin tipo de intervencién humana directa. Es decir, son robots que fueron disenados
para operar de manera independiente en entornos dindmicos y que tienen la capacidad de
adaptarse a diferentes situaciones gracias a sus mecanismos de percepcién, razonamiento y
aprendizaje.

Sin embargo, es importante destacar que el objetivo de la robdtica auténoma no es crear
robots que sean completamente auténomos, pues de ser asi, ya no serian tutiles para el ser
humano. Es por esta razén que, por lo general, en la robética auténoma se habla de distintos
niveles de autonomia.

e Nivel 1: Este es el nivel mas bajo de autonomia, en este el disenador conoce previa-
mente las tareas que debe realizar el robot, asi como el espacio o dominio en el que las
debe realizar. En este caso, no hay cambios en las tareas que ejecuta el robot, sino que
la autonomia se enfoca en la capacidad que tiene el robot para adaptarse a pequenos

5
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cambios en el entorno en el que opera y cémo adapta las habilidades que ya conoce [1].
Un ejemplo de esto podria ser un brazo robdtico que tenga la capacidad de presionar
un botén sin importar la posicién del objeto en la mesa.

e Nivel 2: En este nivel el robot ejecuta siempre las mismas acciones, sin embargo, se
enfrenta a cambios significativos en el dominio. Entonces, el robot debe aprender y
adaptar estas habilidades que ya conoce para poder realizar las tareas [1]. Un ejemplo
de este nivel seria, un robot aspiradora. En este caso, la tarea siempre es la misma,
aspirar el suelo, no obstante, estos robots deben funcionar en diferentes habitaciones
o incluso casas diferentes.

e Nivel 3: En este caso, en el proceso de diseno, no se conocen ni las tareas ni el dominio
en el que se deben realizar. Por tanto, el robot debe ser capaz de explorar, definir sus
propios objetivos y aprender las habilidades necesarias para alcanzar dichos objetivos,
esto mientras que se adapta a los cambios del dominio [1]. Un ejemplo de este nivel de
autonomia seria un robot que debe colocar una pelota en un recipiente. En este caso,
el robot solo percibe que hay una pelota. Por medio de la exploracion, puede descubrir
que la puede hacer rodar o que la puede tomar. Luego, que al llevarla a la posicién
adecuada recibe recompensa.

e Nivel 4: Este nivel es similar al anterior, solo que en este caso, el robot es capaz de
reutilizar el conocimiento que ha aprendido en otros dominios para realizar la nueva
tarea en un dominio diferente. Esto hace que el proceso de exploracion y aprendizaje
sea mucho mas rapido y eficiente [1]. Un ejemplo de este nivel es un robot que sabe
abrir puertas y que reutilice este conocimiento para abrir gavetas.

En los iltimos anos, muchos investigadores se han enfocado principalmente en los niveles 3 y
4 de autonomia. Esto implica que se ha logrado dotar a los robots auténomos de capacidades
mas complejas, como el aprendizaje de nuevas tareas, la adaptacion a diferentes contextos, y
la toma de decisiones basada en necesidades u objetivos internos. Estas capacidades han sido
impulsadas principalmente por los avances que se han dado recientemente en el aprendizaje
por refuerzo, las arquitecturas motivacionales y el uso de modelos internos del mundo.

No obstante, al dotar a los robots de capacidades que le permitan alcanzar niveles de au-
tonomia mas elevados, surgen también importantes consideraciones éticas. Este aspecto es
especialmente delicado en entornos donde este tipo de robots pueda interactuar directamente
con personas, ya que se espera que su comportamiento no cause ningun tipo de dano. Por
ello, resulta fundamental asegurar una adecuada alineacién entre la autonomia del robot y
las expectativas humanas [2] [9].

2.2 Arquitecturas cognitivas en robética

Para lograr alcanzar estos niveles mas altos de autonomia en la robdtica, se debe dar a
los robots una capacidad de percepcion activa, toma de decisiones, adaptacion continua, y
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en los casos més avanzados, aprendizaje abierto y a lo largo del tiempo (lifelong open-ended
learning, LOLA)[10]. Es aca donde surgen las arquitecturas cognitivas. En esta seccién se va
a profundizar sobre las arquitecturas cognitivas en la robdtica, algunos tipos de arquitecturas
que existen y sus enfoques para el descubrimiento y aprendizaje de los objetivos.

2.2.1 ;Qué es una arquitectura cognitiva?

De acuerdo con [11][12], una arquitectura cognitiva se considera un marco teérico y compu-
tacional que modela mecanismos de procesamiento cognitivos, y que permiten crear com-
portamientos inteligentes. Estos mecanismos por lo general estan inspirados en el funciona-
miento del cerebro humano. Tienen como objetivo integrar componentes como la percepcion,
memoria, razonamiento, aprendizaje, accién y motivacion.

e Percepcion: Es un proceso que transforma la informacién cruda que recibe el sistema
del entorno por medio de sensores, en una representacion interna del sistema para poder
realizar tareas cognitivas [11]. La percepcion es lo que le permite al robot generar su
“vision del mundo”, conocer qué objetos tiene a su alrededor, saber qué acciones puede
ejecutar en cada momento, entre otras. Por lo general, las percepciones mas comunes
se relacionan a la vision y el tacto.

e Memoria: Esta es una parte fundamental en las arquitecturas cognitivas. Aca se
incluye la memoria de corto y largo plazo. La memoria de corto plazo se relaciona con
puntos intermedios que facilitan el proceso de aprendizaje. Mientras que, la memoria
de largo plazo hace referencia al conocimiento base y algunas acciones o problemas que
el robot ya logré aprender por completo [11].

e Toma de decisiones: Se refiere a la capacidad de la arquitectura para seleccionar las
acciones que debe realizar en cada momento. Por lo general se tienen dos tipos: los
deliberativos y los reactivos. La reactividad son todas aquellas acciones que realiza el
robot de manera inmediata, sin “pensar”, similar a los reflejos humanos [11]. Por otro
lado, los sistemas deliberativos de toma decisiones son todos aquellos procesos cogni-
tivos que pueden hacer que un robot seleccione una acciéon u otra. Cada arquitectura
cognitiva puede tener un sistema deliberativo diferente, algunos ejemplos podrian ser:
motivaciones, estados afectivos, emociones, estados de animo, impulsos, entre otros.
Es importante destacar que en toda arquitectura cognitiva se debe encontrar un ba-
lance entre las acciones reactivas y deliberativas para garantizar que el robot logre su
propésito y que no se quede atascado haciendo acciones reactivas o aprendiendo tareas
que no son necesarias [12]

e Aprendizaje: Es la capacidad que tienen estos sistemas para mejorar su rendimiento
con el tiempo. Al igual que en los seres humanos, el aprendizaje en las arquitecturas
cognitivas se basa en la experiencia del robot. Existe una gran variedad de tipos
de aprendizaje, dependiendo del enfoque que le den los disenadores a la arquitectura
cognitiva, en sus casos de aplicacién, método de entrenamiento deseado y los algoritmos
[11].



8 2.2 Arquitecturas cognitivas en robdtica

e Metacognicién: De acuerdo con Flavell, citado por [11], la metacognicién se puede
ver como “pensar sobre el pensamiento”. Son todas aquellas habilidades que permiten
realizar una introspeccién sobre los procesos internos de razonamiento [11]. Se podria
decir que es todo lo relacionado con la explicabilidad del sistema y la capacidad de
identificar, explicar y corregir las decisiones que toma el sistema.

2.2.2 Tipos de arquitecturas cognitivas

Ademas de su aplicacién en la robdtica auténoma, las arquitecturas cognitivas se pueden
aplicar a una gran variedad de areas diferentes, algunas de las mas comunes de acuerdo
con [11] son: para experimentos psicoldgicos, modelado del desempeno humano en un en-
torno de tareas especifico, interaccién humano-robot y humano-computadora (HRI/HCI),
procesamiento de lenguaje natural (NLP), andlisis de grandes cantidades de datos, resolver
problemas complejos de visién por computadora, juegos, entre otros.

Es por esta razén, que existen diversos tipos de arquitecturas cognitivas, dependiendo de
su objetivo final. En el caso de este trabajo, se va a limitar el estudio de arquitecturas
cognitivas en el area de robotica auténoma. Dentro de esta drea, se pueden encontrar tres
tipos concretos: simbolicas, emergentes e hibridas.

Arquitecturas cognitivas simbdlicas

También conocidas como arquitecturas cognitivistas [11]. Estas arquitecturas se destacan
por representar conceptos por medio de simbolos que pueden ser manipulados por medio
de un conjunto de reglas predefinidas. Ademas, este tipo de arquitecturas se caracterizan
por representar de manera intuitiva el conocimiento, lo que las hace altamente usadas. Sin
embargo, cabe mencionar que también tienen una menor capacidad de adaptarse a cambios
en el dominio donde operan, lo que las hace menos flexibles y robustas [11].

Arquitecturas cognitivas emergentes

Se les conoce como arquitecturas conexionistas. Este tipo de arquitecturas se caracterizan
por tener un aprendizaje altamente paralelo, incluso se podria decir que es similar al de las
redes neuronales. Esto se debe a que, en ambos casos, el flujo de la informacién se va pro-
pagando en diferentes nodos desde la entrada hasta la salida. Las arquitecturas emergentes
superan las limitaciones de adaptabilidad y flexibilidad de las arquitecturas simbdlicas, pero
al ser estructuras més complejas y que ejecutan una serie de acciones en paralelo pierden
cierto grado de explicabilidad [11]. Esto no significa que sean una caja negra, como el caso
de las redes neuronales, pero resulta méas complicado de comprender y explicar la forma en
la que aprenden.
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Arquitecturas cognitivas hibridas

Este tipo de arquitecturas trata de combinar lo mejor de los dos mundos: la robustez de las
arquitecturas emergentes con la simplicidad y transparencia de las arquitecturas simbdlicas.
No existe ningun tipo de restricciones sobre como se debe hacer la combinaciéon de ambos
tipos, por lo que han surgido una gran variedad de combinaciones [11]. No obstante, no todas
las arquitecturas hibridas desarrolladas analizan o describen detalladamente los elementos
simbélicos que utilizan y por qué lo hacen.

2.2.3 Diferentes enfoques motivacionales para el descubrimiento
y aprendizaje de objetivos

Cuando se habla de los enfoques motivacionales en el contexto de arquitecturas cognitivas, se
hace referencia a los mecanismos intrinsecos que impulsan al robot para explorar su entorno,
que le permita adquirir conocimiento y descubrir nuevos objetivo de manera autéonoma. Por
lo general estos mecanismos son basados en los procesos biologicos que se dan en el cerebro
del ser humano y/o en los animales. Algunos ejemplos son: impulsos internos, la curiosidad,
las emociones, estados de dnimo o los estados afectivos, entre otros [11].

Actualmente, existe una amplia cantidad de arquitecturas cognitivas que se han desarrollado
a lo largo de los anos para tratar de dotar autonomia a los robots. En esta seccién se
van a destacar algunas de las arquitecturas cognitivas desarrolladas y cudl es su enfoque
motivacional para el descubrimiento y aprendizaje de objetivos.

Arquitectura DNC

La arquitectura DNC (Dynamic Neural Curiosity) esta inspirada en el funcionamiento del
cerebro humano, especialmente en cémo se regula la atencién y la curiosidad. Esta arquitec-
tura permite que un robot descubra y aprenda nuevos objetivos por si mismo, sin necesidad
de instrucciones externas. El robot alterna entre dos modos: uno de exploracién, donde
busca cosas nuevas en su entorno, y otro de aprendizaje, donde intenta alcanzar los objeti-
vos que ha descubierto. Para decidir cuando cambiar entre estos modos, el sistema utiliza
seniales como la novedad de lo que percibe o qué tanto estd mejorando al intentar una tarea.
Los objetivos se descubren observando cambios en el entorno provocados por las propias
acciones del robot, y se priorizan aquellos que representan un reto o que ain no han sido
dominados. Gracias a este enfoque, el robot puede desarrollar habilidades cada vez mas
complejas de forma auténoma, guiado unicamente por su curiosidad y progreso interno [13].

Arquitectura IMGEP

La arquitectura IMGEP (Intrinsically Motivated Goal Exploration Processes) permite que
un robot explore y aprenda por si mismo a través de metas que él mismo genera. En
lugar de recibir instrucciones externas, el robot crea sus propios objetivos y decide cuédles
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intentar alcanzar segin qué tanto esta aprendiendo. Esta decision se basa en su progreso de
aprendizaje: si una meta le resulta cada vez mas fécil, entonces ha aprendido algo ttil. Asi,
el robot se enfoca en las metas donde nota que esta mejorando, y deja de lado aquellas donde
ya no progresa. Las metas se definen como funciones que evaltian resultados, por ejemplo,
mover un objeto a cierta posicién o lograr cierto efecto en el entorno. IMGEP también
organiza el aprendizaje de forma gradual, comenzando con tareas mas simples y avanzando
hacia otras mas complejas. Gracias a este enfoque, el robot desarrolla nuevas habilidades de
forma auténoma, motivado internamente por su propia mejora y curiosidad [14].

Arquitectura GRAIL

La arquitectura cognitiva GRAIL (Goal-discovering Robotic Architecture for Intrinsically-
motivated Learning) utiliza un enfoque motivacional basado en la competencia. En este, el
robot es capaz de descubrir y seleccionar sus propias metas a partir de sus senales sensoriales
(percepciones), por lo que no depende de recompensas externas. En esta arquitectura se le
da recompensa al robot en el progreso que hace al aprender a mejorar una habilidad, y esto
impulsa al robot a aprender [15].

Para descubrir los objetivos, esta arquitectura hace que el robot explore su entorno y detecte
cambios o efectos generados por sus acciones. Por ejemplo, tomar un objeto, mover un objeto,
encender una luz, entre otros. KEstos cambios luego se transforman en un nuevo objetivo.
La arquitectura prioriza los objetivos en los que el robot tenga una mayor mejora en su
desempeno, que lleva al final a que el robot ejecute primero los objetivos més simples y
luego avanza a tareas mas complejas [15].

Arquitectura H-GRAIL

La arquitectura H-GRAIL ( Hierarchical Goal-discovering Robotic Architecture for Intrinsically-
motivated Learning) es una version extendida de GRAIL que permite a un robot aprender de
manera méas organizada y adaptarse a tareas méas complejas. H-GRAIL funciona a partir de
dos tipos de motivacién interna: una para descubrir nuevas metas (cuando el robot nota algo
interesante o nuevo en el entorno), y otra para mejorar en alcanzar metas ya conocidas. El
sistema decide en cada momento si explorar (buscar nuevas metas) o explotar (practicar una
meta para mejorar su habilidad). Ademds, organiza las metas en pasos mas pequenos llama-
dos sub-metas, lo que permite al robot aprender tareas con varios pasos interdependientes.
Esta arquitectura también esta disenada para adaptarse cuando cambian las condiciones del
entorno, reorganizando sus planes y prioridades. Gracias a esta combinacién de curiosidad,
progreso y organizacién jerarquica, H-GRAIL permite un aprendizaje auténomo mas robusto
y flexible [16].
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Arquitectura ASMO

Existen varias arquitecturas cognitivas que utilizan como motivaciones intrinsecas los im-
pulsos, que provienen del término en inglés drives. Estos impulsos representan necesidades
fisiolégicas basicas como la alimentacién, la seguridad, entre otros. Por lo general, estos im-
pulsos se van “desvaneciendo” conforme se va satisfaciendo la necesidad. Tanto en el caso de
los seres vivos como en los robots, a medida que estos trabajan para alcanzar los objetivos,
pueden existir varios impulsos que estén afectando su comportamiento al mismo tiempo [11].

Un ejemplo de aplicacion de este enfoque motivacional es la arquitectura ASMO. (Attentive
Self-Modifying Architecture) esta inspirada en cémo los humanos prestan atencién y cambian
su comportamiento segin lo que les interesa o necesitan en un momento dado. En este
modelo, el robot tiene varios procesos mentales que “compiten” por su atencién, y aquellos
que son mas urgentes, relevantes o motivadores son los que se activan primero. ASMO
incorpora un sistema motivacional simple, compuesto por tres impulsos o drives: seguir
objetos de color rojo, recibir elogios y alcanzar un estado interno de bienestar o “felicidad”.
Estos impulsos afectan cémo se distribuye la atencién del robot y qué acciones decide realizar.
Ademas, ASMO es capaz de modificar su propio comportamiento con el tiempo, cambiando
las prioridades entre procesos en funcion de sus experiencias. Aunque no genera metas
de forma auténoma como otras arquitecturas, su diseno le permite adaptarse a diferentes
situaciones guiado por sus impulsos internos y su atencién dinamica [17].

2.3 La arquitectura e-MDB

La arquitectura e-MDB (epistemic Multilevel Darwinist Brain) fue desarrollada por el GII
como la evolucién de la arquitectura original MDB (Multilevel Darwinist Brain). Esta fue
disenada para abordar el problema de la autonomia de aprendizaje abierto a lo largo de
la vida en sistemas robéticos (LOLA) como parte de la tesis doctoral expuesta en [1]. El
objetivo de este sistema es darle a los robots la capacidad de operar de forma auténoma en
entornos dinamicos, que no sean anticipados durante la etapa de diseno. Esto les permite
a los robots realizar acciones de exploracion para descubrir objetivos, aprender a lograr
estos objetivos, asi como reutilizar y generalizar todo su conocimiento sin ningun tipo de
intervencién directa del diseniador o el usuario [1].

2.3.1 Componentes fundamentales de la arquitectura e-MDB

A continuacién, se van a detallar las partes fundamentales que componen esta arquitectura,
estos conceptos se basan en lo expuesto en [1].

1. Percepcion: Esta parte incluye la deteccion y adaptacion de las percepciones del
sistema. Esta parte es la que le permite al robot darle su “visiéon del mundo”, ya que
los robots fisicos perciben su dominio por medio de sensores fisicos o simulados.
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. Bloque de representacién: Este bloque se encarga de agrupar las percepciones

y transformarlas en una forma mas 1til y facil de procesar para el robot. Ademas,
incluye mecanismos de atenciéon que filtran la informacion mas relevante y descartan
lo innecesario. La salida de este bloque corresponde al estado del robot en un instante
de tiempo.

. Memoria episddica: La memoria episddica se encarga de almacenar los episodios

que experimentados en tiempo real por el robot a lo largo de un experimento. Un
episodio, seria un vector que almacena la representacion del estado del robot en un
instante de tiempo “t”, las acciones realizadas en ese instante y el estado del robot
después de haber aplicado las acciones, en el momento “t41”.

. Sistema motivacional: Esta es la parte donde se va a desarrollar este proyecto. Este

es un elemento fundamental de la arquitectura, esta conformado por dos procesos:

e El primero estd relacionado con las necesidades e impulsos y la relacion del estado
actual del robot con la satisfaccién de los impulsos. Todo esto es lo que guia el
comportamiento del robot.

e El otro proceso corresponde al selector de objetivos activos en el momento actual
en funcion de las necesidades y los impulsos activos actualmente y su satisfaccién.

. Sistema de aprendizaje: Este bloque incluye todos los procesos de aprendizaje, en-

tre estos se tienen: el aprendizaje de los modelos del mundo (Model Learner), modelos
de utilidad y politicas (Skill Learner), y funciones de representacién (Representation
Learner). La entrada de este bloque corresponde a episodios almacenados en la memo-
ria episddica. Ademas, cabe resaltar que todos los modelos aprendidos en este bloque,
se almacenan en la memoria de largo plazo.

. Memoria de largo plazo (LTM, por sus siglas en inglés): Este bloque se com-

pone de dos sistemas: la memoria contextual y el sistema de decisiones. La memoria
contextual se encarga de almacenar todo el contexto de los nodos de conocimiento.
Mientras que el sistema de decisiones, se encarga de decidir qué accion realizar en un
momento “t” dado. La memoria de largo plazo recibe los objetivos que provienen del
sistema motivacional y los modelos aprendidos por el sistema de aprendizaje.

. Actuacién: Este bloque es el encargado de enviar los comandos correspondientes a

los actuadores del robot para poder ejecutar acciones en el espacio.

Por tultimo, en la Fig. 2.1 se ilustra un diagrama de todos estos elementos y cémo se

interconectan entre si.

2.3.2 Nodos cognitivos de la arquitectura e-MDB

Cada uno de los componentes fundamentales de la arquitectura cognitiva e-MDB se com-

pone de uno o varios tipos de nodos cognitivos o nodos de conocimiento. Estos pueden ser
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Skill Learner
Contextual Memory

Model Learner

Decision system
(Deliberative/reactive)

Goal Manager

Drive Manager

Figura 2.1: Componentes fundamentales de la arquitectura e-MDB. Tomado de [1].

aprendidos o dados por el disenador. Todos estos nodos son almacenados en la estructura
de almacenamiento de la arquitectura. En este caso, lo nodos cognitivos de acuerdo con [1]
serian los siguientes:

e Percepcién (P,): También se le conoce como observacion o sensorizacién. En este se
incluye toda la informacion del entorno fisico y de los sensores internos del robot.

e Redescripcién de la percepcién (RP,): Son las funciones que mapean las percep-
ciones reales (los datos en crudo de los sensores) y la representacién en la arquitectura
de las percepciones.

e Nodos-P (pN,): Son una manera de discretizar el espacio de estados perceptual (este
es continuo y de altas dimensiones).Representan clases perceptuales a las cuales, si se
les aplica la misma accién, en el mismo dominio, permite obtener la sitacion perceptual
Py

e Objetivos (G5): Son areas en el espacio de estados que cuando son alcanzados llevan
a una reduccion del valor de al menos uno de los impulsos del sistema motivacional del
robot. Dependen del dominio donde esté el robot.

e Nodos-C (cN,): Estos nodos representan clases contextuales que conectan nodos-P
con objetivos, el modelo de utilidad o la politica ejecutada para alcanzar el nuevo
estado en un dominio dado y el modelo del mundo. Su valor de activacién depende de
la activacion de todos los nodos que contextualiza.

e Modelo de mundo (W M,): Son funciones que representan el comportamiento del
dominio en el que el robot estd operando en ese momento especifico.

e Politicas (m,): Es una decisién reactiva que brinda la accién 6ptima que se debe
aplicar para conseguir un objetivo.
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e Modelos de utilidad (UM;): Son funciones que dan la utilidad esperada de una
percepcion con respecto al objetivo que se desea alcanzar. En términos generales,
los modelos de utilidad permiten determinar la probabilidad de alcanzar el objetivo a
partir de una percepcion.

e Re-descripcidn de la actuacion (RA,): Hace referencia a las funciones de transicién
entre la representaciéon interna de las actuaciones y la actuacion real en el robot.

e Actuacion (A,): Representan las acciones primitivas de la arquitectura. Estas inclu-
yen tanto las acciones que afectan a los actuadores del robot como las acciones internas
sobre la propia arquitectura.

En la Figura 2.2 se muestra una representacién de cémo se organizan e interconectan los
nodos cognitivos en la arquitectura para funcionar y comunicarse entre ellos.

g

0

u"nty WG
e

Figura 2.2: Esquema gréfico de la arquitectura e-MDB. Tomado de [1].

2.4 Sistema motivacional: necesidades, misiones e im-
pulsos
Como se comenté en las secciones anteriores, el sistema motivacional estda conformado por

el administrador de objetivos y el administrador de impulsos. En esta seccion se va a dar
énfasis en este ultimo, el cual se basa en los conceptos de necesidades (Needs), misiones
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(Missions) e impulsos (Drives). Estos nodos cognitivos conforman el nicleo del mecanismo
que le permite al robot descubrir y alcanzar objetivos tiles en dominios desconocidos [1].

2.4.1 Necesidades

En general, las necesidades son estados internos que el robot busca alcanzar o mantener. Por
lo tanto, una necesidad puede definirse como un punto o area dentro del espacio de estados
motivacionales del robot. Hasta el momento, el espacio de estados motivacionales del robot
en la arquitectura cognitiva e-MDB era definido por el disenador del robot y sus dimensiones
se dan mediante variables que, generalmente, se refieren a parametros internos del robot,
por lo que son independientes del dominio [1].

2.4.2 Impulsos

Los impulsos cuantifican qué tan lejos estd el sistema de satisfacer una necesidad. El valor de
evaluacion de un impulso esta definido por una funcién de impulso f;, que mide la distancia
que hay entre el estado motivacional actual del robot (z;) y el lugar donde se satisface la
necesidad (n;). Se pueden describir con la ecuacién 2.1 [1].

D; = fi(z4,ny) (2.1)

Existen diferentes tipos de necesidades e impulsos:

Necesidades e impulsos operacionales

Este tipo de necesidades e impulsos son todos aquellos que se relacionan con las tareas que el
disenador o usuario le desea dar al robot. Entonces, las necesidades operacionales se puede
decir que reflejan el propdsito que el disenador o el usuario le quiere dar al robot, pero de
manera que no dependa del dominio. Esto implica que el robot podria satisfacer el propdsito
humano en diferentes dominios ejecutando acciones diferentes [1]. En el contexto de este
proyecto, a este tipo de necesidades se les llama misiones.

Necesidades e impulsos cognitivos

Por otro lado, las necesidades e impulsos cognitivos son todas aquellas relacionadas con la
exploracion y la adquisicion de conocimiento. Son necesidades basicas que tiene el robot por
existir. Ademas, este tipo de necesidades reflejan la manera en la que el disenador quiere
que el robot aprenda [1].
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Diseno de impulsos

Hasta el momento, los impulsos y las necesidades son definidas por el disenador, de acuerdo
con el propdsito que le quiere dar al robot. Para crear un impulso, de acuerdo con [1], basta
con seguir estos dos pasos:

1. Seleccién de sensores: En esta parte se debe escoger todos aquellos sensores o
percepciones que permitan medir la distancia para satisfacer la necesidad.

2. Definir una funciéon de impulso: En este paso, se define una funciéon matematica
continua y mondétonamente decreciente, que permita cuantificar el nivel de logro de la
necesidad, es decir, qué tan lejos esta de ser satisfecha la necesidad. Estas funciones
pueden tener diferentes comportamientos, podrian ser lineales, cuadraticas, exponen-
ciales, entre otras. En cuanto més se acerquen a cero, indican que la necesidad esta
satisfecha.

2.5 Problema de alineacion en la robdtica autonoma

La autonomia sin propdsito no sirve de mucho al ser humano, ya que no hay forma de
garantizar que las acciones que realice el robot sean ttiles para el ser humano. Es aqui
donde nace uno de los principales desafios que vienen con la robética auténoma LOLA, que
es como garantizar que los robots puedan aprender de manera auténoma, pero que cumpla
a su vez con los propoésitos humanos.

El problema central estéa que en el aprendizaje abierto y a lo largo de la vida, los robots son
capaces de aprender continuamente nuevas habilidades, sin importar el dominio en el que
estén. Entonces, como se puede garantizar que estos aprendizajes son cosas ltiles para el
humano o que las acciones que el robot esta aprendiendo no van a afectar negativamente a
los humanos. Esto es parte del dilema planteado en [2].

Para resolver este problema, en [2], se propone un marco basado en el propdsito (purpose).
Especificamente, se hace referencia al propdsito humano, el cual especifica lo que los humanos
quieren que el robot aprenda, haga o no, dentro de un limite de autonomia e independiente-
mente de los ambitos en los que opera. Es a partir de esto, que nace el marco de propdsito
(Purpose Framework), el cual propone hacer una divisién jerdrquica de tres niveles:

1. Nivel humano: Dentro de este se consideran los posibles usuarios o el disenador del
robot. Dentro de este nivel, se tienen dos partes principales:

e Propésito humano: El humano tiene por si mismo un porpésito humano (hu-
man purpose). Este se expresa en lengueje de alto nivel, es independiente del
dominio y en muchos casos, puede ser abstracto. Un ejemplo de esto podria ser
“ordenar una mesa”.



2 Marco Tedrico

17

e Objetivos humanos: Este propdsito se relaciona con objetivos humanos. Estos

objetivos, por lo general, se relacionan con dominios concretos.

“colocar los lapices en el portalapices”.

Por ejemplo,

2. Nivel robot: En este nivel se consideran las mismas partes que en el nivel humano,

pero desde la perspectiva del robot:

e Propésito del robot: El propdsito del robot se expresa como necesidades y

misiones, dependiendo de si el propdsito proviene del disenador o del usuario.

Igualmente, son independientes de cualquier dominio y tienen una relacién directa

con el proposito humano.

e Objetivos del robot: Estos son estados dentro de dominios especificos deseados

que satisfacen los propésitos.

3. Mundo o dominios: Este nivel hace referencia al entorno donde se encuentra tanto

el robot como el humano. En este es donde el humano espera observar que se cumpla

realmente su proposito y también es el ambiente en el que el robot genera efectos.

Cuando el propdsito y objetivo del humano coinciden con el propdsito y objetivo del robot

y ademas, los efectos generados por el robot en el dominio tienen concordancia con ambos

propositos, se dice que existe una alineacion triangular, o simplemente alineacién (alignment)

[2].

concepto de alineacién.

En Figura 2.3, se muestra un diagrama que relaciona estos niveles jerarquicos y el

e Human Y Vs Robot R
Designer ‘ - ‘ Arbitration of purposes
Purpose | Hardwired Purpose (need

p veor ~ Purpose (need)
Purpose Purpose (mission)}
(Triangular) /\
[ Goal ] [ Goal } [ Goal } Alignment Goal Goal

~a

‘ Domain A

p\S

Figura 2.3: Organizacion jerarquica para el marco de propdsito que logra una alineacion

triangular. Tomado de [2].

2.5.1 Subproblemas del alineamiento

Como se puede notar, el problema de alineacién es bastante complejo de definir y resolver. Es

por eso que hace una divisién de este en cuatro sub-problemas més pequenos. A continuacion,

se van a detallar cada sub-problema y se van a mencionar las maneras de resolver estos

problemas basandose en la investigacién [2].
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Priorizacién de propodsitos: funciones de utilidad motivacional

Este subproblema surge de la pregunta:
¢ Como puede el robot priorizar entre diferentes propositos?

De acuerdo con [1], hasta este momento, la priorizacién de las necesidades y misiones en
la arquitectura cognitiva se ha hecho por medio de pesos definidos manualmente por el
disenador a la hora de crear las necesidades. De manera que los propdsitos con un mayor
peso tienen una mayor probabilidad de activar politicas o modelos de utilidad que haga que
satisfagan esta necesidad o misiéon. Entonces, si este proceso se hace de manera auténoma
se debe garantizar que se haga también esta jerarquizacién de las tareas para garantizar que
el robot es capaz de cumplir todos los propdsitos que tiene definidos.

Problema de alineacion de propédsitos del humano y el robot

En este caso, este subproblema nace de la pregunta:

sComo se puede asequrar que los propdsitos del robot, referentes a misiones,
tienen una correspondencia con los propdsitos del humano?

Para resolver este problema, se proponen las siguientes acciones:

1. En primer lugar, se propone que durante la etapa de diseno, se definan las necesidades
y sus pesos de prioridad. En este caso, la consideracion que se debe realizar es que las
necesidades se apeguen al propdsito humano.

2. Luego, se propone que las misiones sean transmitidas por un espacio compartido de
codificacién. En este caso, se debe afrontar la dificultad del lenguaje humano de alto
nivel, ya que los propédsitos humanos pueden ser subjetivos y ambiguos.

3. Por tltimo, se propone que las misiones se infieran a partir de ejemplos de objetivos de
dominio que generan satisfaccién en el usuario, o bien, que se descubran los objetivos
de manera auténoma y se le pida validaciéon al humano. En este caso, se enfrenta el
reto de que el proceso de retroalimentacion puede ser extenso y no siempre se podra
generalizar a todos los casos.

Problema de puesta a tierra entre el propodsito y el objetivo

En primer lugar, se debe aclarar que el concepto de puesta a tierra mencionado en el titulo
de la seccién, viene del término en inglés grounding. En este caso, se va a utilizar con el sig-
nificado de aterrizar, anclar o poner a tierra un concepto. Para mantener una homogeneidad
en el texto, se va a utilizar “poner a tierra” para referirse a este concepto.
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Ahora, este sub-problema surge de la diferencia conceptual existente entre propédsito y el
objetivo, ya que los propdsitos son independientes del dominio, mientras que los objetivos
por el contrario si dependen del dominio. Entonces, el problema radica en cémo se pueden
mapear propoésitos abstractos con objetivos concretos.

Para resolver este problema, se proponen tres acciones que puede realizar el robot:

e La primera es que el robot sea capaz de reconocer y segmentar los objetos del dominio.

e También se propone que se identifiquen palabras clave relevantes que pueden estar en
el proposito.

e Por ultimo, generar estados objetivo candidatos que satisfagan el propdsito abstracto.

El problema de adquisiciéon de competencia

Este subproblema se genera a partir de la pregunta:

¢ Como puede aprender el robot a alcanzar objetivos puestos a tierra asociados
con su proposito?

Este subproblema se puede afrontar de varias maneras:

e El robot puede aprender politicas por medio de funciones de recompensa, donde recibe
recompensa en los casos que lo acercan al objetivo.

e Por medio de funciones de utilidad que le permita al robot definir qué tan deseable o
util es un estado o una situacion.

Como se puede apreciar en esta explicacion tedrica, el problema de alineacién es altamente
complejo e involucra muchos factores que se deben considerar. Por lo que en este proyecto
se propone una primera aproximacion en la que se hace una prueba del concepto. Por tanto,
no se espera que la solucion sea perfecta.

2.6 Modelos de lenguaje grandes (LLMs)

Los modelos de lenguaje grandes (LLMs, por sus siglas en inglés), son un tipo de inteligencia
artificial generativa que ha tenido un crecimiento exponencial en los ultimos anos. Estos
modelos utilizan modelos de redes neuronales disenados y entrenados para el procesamiento
del lenguaje natural (NLP) [18]. Normalmente estos modelos utilizan texto, no obstante,
recientemente se han popularizado modelos de LLMs para la generacion de imagenes, videos
y audios.
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En la actualidad existen una gran variedad de modelos de LLMs, generados por diferentes
companias, algunas de las més destacadas estdan: OpenAl con sus modelos GPT, Google
destaca con sus modelos Gemma y Gemini, Meta por su parte, creé el modelo Llama, entre
muchos otros ejemplos.

Caracteristicas importantes de los LLMs

e Temperatura: Controla el nivel de aleatoriedad que tienen las respuestas del mode-
lo. Un valor mas bajo de temperatura hace que las respuestas del modelo sean mas
deterministas. Mientras que los valores mas elevados de temperatura hacen que se
incremente la creatividad del modelo [19].

e Solicitud ( “Prompting”): Hace referencia a la forma en la que una persona inter-
actua con el modelo. Consiste en un conjunto de especificaciones claras y explicitas
sobre lo que el humano desea que haga el LLM [20]. El contenido de una solicitud
puede variar dependiendo de la persona, el contexto en el cual se va a utilizar y la
tarea que quiere realizar. Segin [20], cuando se quiere utilizar un LLM para una tarea
especifica, por lo general, se deba iterar con diferentes solicitudes, hasta lograr que el
modelo tenga el comportamiento deseado.

2.7 Similitud semantica y embedding en modelos LLM

En los modelos de NLP, obtener un valor numérico que permita cuantificar cuan similar son
dos textos es un instrumento clave, especialmente cuando se trabaja con modelos de LLM.
Existen diferentes formas de obtener la similitud entre dos textos. En este caso, se va a
profundizar en la similitud seméantica.

La similitud semantica entre dos textos, hace referencia al significado que tienen dos textos
o palabras. Por ejemplo, las palabras “rey” y “reina” tienen una similitud semantica méas
elevada que, por ejemplo, “rey” y “hombre” [21].

No obstante, estas comparaciones son dificiles de realizar con los textos tal cual, por lo que
en los modelos LLM y NLP se utilizan representaciones vectoriales numéricas. A estos se
les conoce como “embedding” o incrustaciones. De acuerdo con [22], las incrustaciones son
representaciones numéricas, mediante un vector, del significado de una palabra u oracion.
En este contexto, los vectores pueden concebirse como secuencias de niimeros que codifican
la informacion seméntica de palabras o frases.

2.7.1 Calculo de la similitud semantica

Ahora, existen diversas formas de obtener la similitud semantica en un valor numérico, en este
caso, se opto por la similitud coseno. Este es un parametro que permite obtener la desviacion
que existe entre los angulos de los dos vectores, los cuales representan el significado de la
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palabra o el texto [21]. Este valor se calcula con la ecuacién 2.2, donde “A” y “B” son los
vectores de incrustacion de los textos o palabras que se desean comparar semanticamente.

A-B
im(A. B)= —— 2.2
sm(AB) = A (22)

2.7.2 Interpretaciéon

Dependiendo del valor obtenido al evaluar la ecuacion 2.2, se pueden inferir ciertas carac-
teristicas semanticas de los textos a comparar. En primer lugar, cabe resaltar que el resultado
de la similitud semantica coseno es un valor que se encuentra acotado entre -1 y 1. En este
rango, existen los siguientes casos de interés:

e Similitud coseno igual a 1: Esto significa que el angulo que existe entre los vectores
de incrustacién de los textos a comparar es 0°. Semanticamente, esto significa que
los dos textos son idénticos, es decir, utilizan exactamente las mismas palabras en el
mismo orden.

e Similitud coseno igual a -1: Este resultado indica que el angulo entre los vectores
de incrustacién de los textos a comparar es 180°. Esto implica que los vectores de
incrustacién tienen direcciones opuestas, lo cual se traduce a que semanticamente, los
dos textos tienen significados opuestos, por ejemplo las palabras “inicio” y “fin”.

e Similitud coseno igual a 0: En este caso, el resultado indica que el angulo que existe
entre los dos vectores de incrustacion es de 90°. Semanticamente, esto significa que los
textos no tienen ninguna relacién clara entre si.



Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se expone la metodologia seguida para el diseno propuesto en este proyecto.
La metodologia seguida se basa en el libro “Diseno y Desarrollo de Productos” escrito por
Ulrich y Eppinger [3]. A continuacién, se van a tratar todos los aspectos tedricos de esta y
las adaptaciones hechas a la misma para el desarrollo de este proyecto.

3.1 Descripcion general

La metodologia de Ulrich y Eppinger se caracteriza porque permite hacer un estudio exhaus-
tivo de posibles soluciones, entre las cuales al final se escoge la que mejor resuelve el problema
identificado. Ademads, permite estructurar el desarrollo del proyecto en fases interrelaciona-
das, que abarcan desde la comprension del problema hasta la validacion de las soluciones.
Cabe destacar que este es un proceso iterativo, lo que implica que es posible retroceder a
fases anteriores en cualquier momento para ajustar o mejorar el desarrollo [3]. En la Figura
3.1 se muestran las diferentes etapas que propone el libro para el desarrollo de productos.

-- - - -- —--, - -,
' I I . ' I '

Declaracion . L ‘ . L d . Plan de
de la mision | Identificar Establecer Generar Seleccionar Probar Establecer Planear desarrollo
necesidades T #|especificacio-#| conceptos [ concepto(s) [#| concepto(s) ¥ |especificacio{ | desarrollo

del cliente nes objetivo de producto de producto de producto nes finales descendente

Figura 3.1: Etapas propuestas por la metodologia de Ulrich y Eppinger para el desarrollo
de productos [3].

A continuacion se van a explicar brevemente cada una de las etapas.

e Identificacion de las necesidades: Esta seccion tiene como objetivo comprender las
necesidades del cliente para considerarlas en el proceso de diseno. Para esto, es necesa-
rio obtener toda la informacién posible a través de entrevistas con el cliente. Cuando
se redactan las necesidades, es de vital importancia que estas sean completamente in-
dependientes de cualquier posible concepto o forma de resolver el problema. Cuando

22
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se tiene una lista de todas las necesidades, se procede a hacer una jerarquizacion y
establecer una importancia relativa de todas estas necesidades. Para este proyecto en
esta etapa se obtienen todos los requisitos que espera el cliente que tenga la solucién
final disenada.

e Establecimiento de especificaciones y métricas: Esta etapa consiste en expre-
sar las necesidades del cliente en una descripcion precisa de lo que el producto debe
realizar en lenguaje técnico. Al final de esta etapa se obtienen un conjunto de espe-
cificaciones objetivo medibles con las que se van a evaluar el cumplimiento de todos
los requisitos del cliente. Para el caso del proyecto, esta es una etapa crucial, pues las
métricas establecidas van a ayudar a justificar ante el cliente que la soluciéon propuesta
efectivamente cumple con los requisitos que especificé.

e Generacion de conceptos: La etapa de generaciéon de conceptos tiene como ob-
jetivo realizar una busqueda exhaustiva de todas las posibles maneras en las que se
puede resolver el problema. Para esto se utilizan recursos como la busqueda interna
y externa, exploracién sistematica de fragmentos de solucion y la solucion creativa de
los problemas. Para este proyecto, esta es una etapa muy importante, pues permite
explorar y descubrir diversas formas de resolver el problema.

e Seleccion de conceptos: En la etapa de seleccién de conceptos se realiza un analisis
cuidadoso de todas los conceptos generados. Por medio de pruebas puntuadas se
califica cada concepto hasta quedar solamente con los conceptos mas prometedores. En
el proyecto realizado esta es uno de las etapas mas importantes, pues permite acotar
las posibles soluciones a tres mejores soluciones, de las cuales se escoge solamente una
para desarrollar la prueba del concepto.

e Prueba del concepto: La etapa de prueba del concepto es aquella en la que se
plantean pruebas para validar el concepto final seleccionado. La pruebas se disenan
de manera que se verifique que la soluciéon propuesta cumpla con las especificaciones
establecidas al inicio. En el caso de este proyecto, esta parte permite asegurar que las
métricas propuestas se cumplen, pero ademas en caso de que alguna no se cumpla, per-
mite también determinar qué factores hacen que no se cumpla y cudles serian posibles
puntos de mejora.

e Generacion de especificaciones finales: En esta etapa se revisan las especifica-
ciones objetivo establecidas al inicio del proyecto y se comparan con los resultados
obtenidos de la prueba del concepto. Esto permite identificar limitaciones que hay en
disenio y en el desempeno del producto. Para el proyecto desarrollado esta seccion es
importante pues permite obtener cudles seran los siguientes pasos en torno al proyecto
de investigacién del cliente.

e Planificacion del proyecto: En esta actividad se genera un plan detallado para
el desarrollo del producto, dentro de este se incluyen: una estrategia para reducir
al minimo el tiempo de produccién y todos los recursos necesarios para completar el
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proyecto. En el caso de este proyecto, Esta etapa no se va a considerar, pues la solucién
propuesta no corresponde a un producto comercial.

3.2 Metodologia adaptada para el proyecto

Para este proyecto se tuvo que realizar modificaciones sutiles a la metodologia anterior, ya que
esta estd pensada para el desarrollo de un producto. Mientras que el proyecto desarrollado
tiene un enfoque de investigacion y el producto final es una prueba de concepto. Entonces,
para la parte de desarrollo de conceptos se buscaron diferentes puntos de inicio y luego por
medio de un proceso de prueba y error se fue mejorando el diseno. En esta seccion se va
a detallar sobre lo que se realizé en cada una de las etapas anteriores y cudles fueron las
adaptaciones realizadas para lograr concretar el diseno propuesto en este trabajo.

3.2.1 Contextualizaciéon de la tematica del proyecto

Para poder iniciar el proyecto se tuvo que realizar un estudio técnico del proyecto de investi-
gacion. En este caso, se hizo el estudio de la arquitectura e-MDB. Dentro de este se incluye
una comprension de los conceptos tedricos de la arquitectura cognitiva y las partes concretas
con las que se iba a trabajar.

Una vez se estudiaron los conceptos, se generaron preguntas al experto en la arquitectura
cognitiva Dr. Alejandro Romero Montero. Este proceso fue vital para poder comprender
correctamente el problema que se queria solucionar. Ademads, esto permite realizar las pre-
guntas correctas durante las entrevistas con el cliente y con esto lograr aplicar el resto de la
metodologia correctamente.

3.2.2 Identificacion de necesidades

Para esta etapa de la metodologia, se plantearon dos entrevistas con Dr. Richard José Duro
Fernéandez, director del GII y Dr. Alejandro Romero Montero, investigador. Ambos son
expertos en la arquitectura cognitiva e-MDB. En la primera se trataron preguntas generales
sobre sus expectativas de la solucion final. Como resultado de esta primera reunién, se
generd una lista inicial de necesidades.

Luego, en la segunda reunién, se analizaron las necesidades iniciales, lo cual abri6 el dialogo
con respecto a algunos aspectos que quedaban confusos sobre la definicién del proyecto. Al
final de esta sesidon, se obtuvieron las necesidades finales del proyecto.

Posteriormente, estas necesidades fueron procesadas y compartidas por medio de un formu-
lario al Dr. Alejandro Romero Montero para que estableciera una importancia relativa de
las necesidades en una escala del 1 al 5. En la Tabla 3.1, se muestra una descripcion del
significado de los distintos niveles de prioridad.
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Tabla 3.1: Niveles de importancia relativos para las necesidades.

Nivel de importancia | Descripcion
1 Es indeseable
No es importante

Es deseable
Es importante

QU | W DN

Es imprescindible

Por ultimo, en la Tabla 3.2, se muestran las necesidades finales con su importancia relativa
para el cliente.

Tabla 3.2: Necesidades del proyecto y su importancia.

ID | Enunciado de la necesidad Importancia (1-5)
1 | El sistema permite que el usuario exprese sus propositos 5)
en lenguaje natural de alto nivel y es capaz de interpre-
tarlo
2 | El sistema convierte los propdsitos del humano en mi- 5
siones validas
3 | Elsistema genera funciones matematicas de impulso que 5
permiten evaluar el nivel de satisfaccién de una misién
4 | El sistema se incorpora con el codigo de la arquitectura 5
cognitiva existente en Python y ROS2 y se comunica con
el robot
5 | El sistema realiza acciones de alineacién para asegurar 4
que el propésito del humano esté completamente defini-
do
6 | Elsistema prioriza las misiones de acuerdo con la impor- 4

tancia que tenga para cumplir con el propdsito asignado
y considerando las necesidades ya definidas

7 | El sistema es fiel a los conceptos de la arquitectura e- 4
MDB
8 | El sistema proporciona retroalimentacién clara al usua- 3

rio sobre cuédles son las funciones de impulso en el siste-
ma, ademas de como y cuando se estan satisfaciendo

9 | El sistema se prueba en un robot real en un ambiente 3

de simulacién
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3.2.3 Establecimiento de especificaciones y métricas

En esta seccién se tradujeron las necesidades obtenidas en la etapa anterior a términos
técnicos medibles. Para esto se redactaron las métricas y especificaciones de manera que
cada necesidad tuviera al menos una especificacion. Luego, para definir los porcentajes de
aceptacion se consulté con los investigadores del proyecto cudles serian valores aceptables
para el grupo. Igualmente, al tratarse de un proyecto de investigacion, en donde se dard
una primera aproximacion a la barrera existente de cémo se podria dar una alineacién de
la autonomia de robots auténomos [2], es esperable que los porcentajes sean bajos y que el
resultado final sea aplicado en una simulaciéon y no en un robot fisico. En la Tabla 3.3 se
encuentran las métricas finales obtenidas.

Tabla 3.3: Métricas asociadas a las necesidades del proyecto.

ID | Necesidad | Métrica Unidad Valor Valor
marginal | ideal

1 N1 Interpreta propositos en len- | Binaria Cumple Cumple
guaje de alto nivel

2 N2 Porcentaje  de  misiones | Porcentaje > 70% > 80%
validas

3 N3 Porcentaje de funciones de | Porcentaje > 70% > 80%
impulso validas

4 N4 La arquitectura recibe las | Binaria Cumple Cumple
percepciones del simulador

5t El robot ejecuta politicas en- | Binaria Cumple Cumple
viadas por la arquitectura
cognitiva

6 N5 Grado de convergencia en- | Porcentaje > 70% > 80%

tre la descripcion final del
proposito del usuario y la
descripcion ideal

7 N6 Porcentaje de veces que el ro- | Porcentaje > 70% > 80%
bot logra la misiéon completa
en el orden adecuado

8 N7 Utiliza los conceptos tedricos | Binaria Cumple Cumple
de la arquitectura

9 N8 Brinda retroalimentacién so- | Binaria Cumple Cumple
bre las funciones de impulso
evaluadas

10 N9 Funciona en un robot real en | Binaria Cumple Cumple

un ambiente simulado

Nota: Las referencias N1-N9 corresponden a las necesidades enumeradas en la Tabla 3.2.
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Justificacion de las métricas

e Métrica 1: Esta métrica hace referencia a la manera en que se van a ingresar los
datos al sistema. Se espera que sea una frase en lenguaje cotidiano, de alto nivel. Esta
métrica se definié como binaria, puesto que es una caracteristica con la que el sistema
cumple o no [3].

e Métricas 2 y 3: Estas métricas hacen referencia a una de las caracteristicas mas
importantes que debe tener el sistema, ya que se consideran la salida, de las cuales
depende la ejecucion de las acciones y el aprendizaje del robot. En este caso, se
propone como unidad de medida un porcentaje del total de los resultados obtenidos.
Es importante destacar que los porcentajes de aceptacion se les asignaron valores entre
el 70 y 80%, pues ambas tareas en conjunto abarcan un problema abstracto y que de
acuerdo con [2], aproximan un vacio que no se ha resulto todavia. El cual consiste en
traducir un propdésito humano en una misién entendible por la arquitectura cognitiva
de un robot completamente autonomo y que verdaderamente sea capaz de interpretarlo
y cumplirlo. Cabe resaltar que para que este porcentaje sea valido, se deben realizar
una cantidad de pruebas representativas, de menera que se compruebe que el sistema
funciona correctamente ante diversos escenarios.

e Métrica 4 y 5: Estas métricas se utilizan para evaluar el nivel de integracion que tiene
el sistema con la arquitectura cognitivo y con el simulador roboético. Principalmente,
lo que se necesita obtener del simulador para que la arquitectura cognitiva funcione
correctamente son los valores de los sensores y observar que los impulsos se evalien
correctamente. Esto se evalia con la métrica 4. Por su parte, para que el robot fun-
cione, necesita recibir senales para la activacion de sus actuadores. Esta comunicacién
se plantea evaluar con acciones concretas (politicas).

e Métrica 6: Esta es una métrica relacionada con las acciones de alineacién realizadas
por el sistema. Esta medida es bastante importante, pues para que el robot ejecute
exactamente lo que espera el humano, se necesita que este le de informacién de la
manera mas completa posible. Esta métrica propone evaluar la diferencia que existe
entre el proposito inicial dado y el propdsito final generado después de las acciones de
alineacién, ambos comparados con un propésito final bien descrito. En cuanto a las
unidades, al ser una comparacion, es un factor escalar y los valores de aceptacion se
basan en los resultados expuestos en [22].

e Métrica 7: Esta métrica es también muy importante, pues permite evaluar la imple-
mentacién final del sistema en la arquitectura cognitiva ejecutandose en el robot del
simulador. Este resultado indicaria que el sistema no solo tradujo correctamente el
propésito del humano en misiones y funciones de impulso validos, sino que también
hizo una correcta distribucién de los pesos (importancia) que tiene cada misién. Esto
afecta el orden en el que el robot cumple las misiones y por ende es un indicador de
si cumple con el propdsito humano esperado. Para medir este parametro se selecciond
el porcentaje de veces que el robot logra cumplir con el propdsito humano en una
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cantidad de iteraciones representativas. En cuanto a los valores de aceptacién, estos
porcentajes también estan entre el 70 y el 80%, pues es un parametro que depende de la
efectividad de las misiones y funciones de impulso generadas por el sistema integrados
con la arquitectura y el robot en la simulacion.

e Métricas 8, 9 y 10: Estas métricas es la forma de evaluar condiciones muy especificas
que son deseables por el GII. En los tres casos se presentan detalles que los tiene o no
el sistema, no existe un punto intermedio para evaluarlo.

Por tultimo, cabe resaltar que en este caso, el cliente no especifico necesidades relacionadas
al costo del de la solucion, por lo que este no es un factor que se tome en cuenta para el
diseno de la solucion.

3.2.4 Generacion de conceptos

Para esta seccién se traté de seguir al maximo la metodologia de Ulrich y Eppinger. De
manera que se lograra describir al maximo el problema y que se puedan explorar diferentes
formas de resolverlo.

Aclaracién del problema

Para iniciar este proceso, se debe recapitular el problema general que se tiene en la actualidad.
Este consiste en que el usuario debe programar manualmente las misiones y los de impulso
dependiendo de lo que desee que realice el robot. Por lo que cada vez que se quiera agregar
un propdésito nuevo, se debe agregar una o varias misiones nuevas y funciones de impulso
que las evalien. Esto hace que el robot pierda autonomia. Entonces, lo que se busca es
generar una solucién, que tome el propdsito humano en lenguaje de alto nivel y lo traduzca
a misiones e impulsos validos para la arquitectura cognitiva e-MDB.

Descomposiciéon funcional del problema

Teniendo un panorama general sobre lo que la solucion debe hacer, se puede hacer un dia-
grama de caja negra donde se muestren cudles serian las entradas y salidas del sistema. En
la Figura 3.2 se muestra este diagrama para el problema por resolver.

Como se puede apreciar en la Figura 3.2, en las entradas no solo se tiene el propdsito
del humano, sino que también se deben considerar: las necesidades intrinsecas definidas
internamente en el sistema y las percepciones del robot. Esto se debe a que el sistema
debe considerar los pesos de las necesidades intrinsecas, de manera que las misiones no se
vean afectadas por ninguna de estas y viceversa. Por otra parte, las percepciones se debe
considerar pues son las senales que se deben utilizar para generar las funciones de impulso,
sin estas no hay manera de relacionar lo que percibe el robot con lo que se desea alcanzar.
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Propcsito Misiones
humano ——> >

Sistema para la
traduccién de

Percepciones -
P ——»| propdsitos humanos

del robot o
en misiones y
Necesidades funciones de impulso
intrinsecas — > L3 Funciones

de impulso

Figura 3.2: Diagrama de caja negra para representar el problema por resolver. Elaboracion
propia

Ahora, este es un problema bastante complejo. Por lo que se debe dividir en subproblemas
méas simples para poder pensar en posibles soluciones. En la Figura 3.3, se muestra el
diagrama de la composicién funcional para este caso.

Simular el Obtener y
ambiente de ——» Procesar los
prueba datos de los Percepciones
sensores del robot
Efectos del
Propsito del . Incorporar las robot en el
humano Interpretar el Tra(?u.(tnr jl | Generar misiones y Ejecutar mundo
—— > lenguajedel —> propositodel |5 ¢ nciones de ——> funcionesde ——| acciones en el ———————>
humano humano en impulso impulso en la robot

misiones i
arquitectura

Figura 3.3: Descomposicion funcional del problema por resolver. Elaboracién propia.

Como se puede observar en Figura 3.3 si se considera que el sistema va a recibir un proposito
en lenguaje de alto nivel, lo primero que se debe hacer es asegurarse que este esté expresado
con el mayor nivel de detalle posible, para asegurar que las misiones y funciones de impul-
so generadas cumplan realmente con lo que el usuario desea. Una vez la descripciéon del
propésito estd completa, esta se debe traducir a misiones y funciones de impulso. Ademas,
se tienen otros subproblemas mas generales como simular el ambiente de prueba, tomar las
percepciones e incorporar el sistema en la arquitectura cognitiva.

Biusqueda interna y externa de posibles soluciones

En esta seccién se buscan posibles soluciones a los subproblemas identificados en Figura
3.3. Cabe resaltar que hay algunos problemas que dependen de otros factores externos y
que estan fijos, es decir, las maneras en que se pueden resolver estan limitadas. Entonces
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solamente se realizo la busqueda de posibles soluciones para los siguientes subproblemas:
simular el ambiente de prueba, interpretar el lenguaje del humano, traducir el propésito del
humano en misiones y traducir el propdsito humano en funciones de impulso.

Para la busqueda externa, primero se realizd6 una investigaciéon en internet para generar
ideas, posteriormente, estas ideas se presentaron a investigadores del GII, para evaluar desde
su criterio experto, las mejores opciones. Ademads, en la busqueda interna se propusieron
otras ideas que surgieron al tratar el proyecto. A continuacién, se muestran los principales
resultados obtenidos.

e Simular el ambiente de prueba: En esta drea existen una gran variedad de en-
tornos de simulacién que se pueden utilizar. Al realizar una busqueda en internet se
encontraron las siguientes opciones:

— Webots: Esta es una aplicacion de escritorio de cédigo abierto que permite simu-
lar diversos entornos de simulacién con robots. En la aplicacién se incluyen una
gran variedad de robots reales comerciales equipados con sensores y actuadores.
Ademas, permite ingresar objetos personalizados en formato CAD para crear un
ambiente de simulacién mas cercano al real. Otra de sus caracteristicas es que se
puede ejecutar en Windows, Linux y macOS. Mientras que los robots pueden ser
programados en C, C++, Python, Java, MATLAB o ROS (tiene nodos de ROS
pre-programados). Ademds de que tiene una buena documentacién y ejemplos de
uso [23].

— CoppeliaSim: Es un simulador robotico en 3D que permite simular condiciones
complejas. Es una herramienta comercial utilizada principalmente para simula-
ciones de automatizacion de fabricas, creacion rapida de prototipos y verificacion,
educacién, entre otras. Tiene modelos de robots reales comerciales y sus senso-
res. Se puede instalar en sistemas operativos Windows, Linux y macOS. Ademds
de que sus elementos son programables con: Python or Lua, C, C++, Java,
MATLAB y Rust. Su principio de funcionamiento estd basado en una arquitec-
tura de control distribuida, lo cual lo hace altamente compatible con ROS. Sin
embargo, es un software de pago y su version gratis tiene permisos de ediciéon
limitados y estd disponible solo bajo solicitud [24].

— Gazebo: Es un simulador de robodtica avanzado creado para la investigacién, el
desarrollo y diseno. Permite generar simulaciones realistas gracias a su amplia
variedad de modelos de sensores comerciales, su alto nivel de precisiéon en su motor
fisico, su renderizado 3D y capacidad de simulacién de ruido. Este simulador tiene
un principio de funcionamiento altamente compatible con ROS, de hecho, cuenta
con la herramienta Gazebo bridge, la cual convierte de manera automatica los
mensajes de Gazebo en mensajes de ROS. Sin embargo, solamente es compatible
con Linux, o utilizando un subsistema de Windows para Linux (WSL) [25].

— MuJoCo: Este es un motor de fisica que tiene como objetivo facilitar la investi-
gacion y el desarrollo en robdtica, biomecanica, graficos y animacion, aprendizaje
automaético y otras areas. Es una libreria de C/C++. Es compatible con sistemas
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operativos Linux, Windows y macOS. Se caracteriza por tener un alto nivel de
realismo fisico, manteniendo una buena eficiencia computacional. Sin embargo,
no tiene una interfaz oficial para poder ser utilizado con ROS [26].

— RoboboSim: Este es un modelo de simulacién realista para el robot mévil edu-
cativo Robobo. Este simulador se caracteriza por ser fiel con el modelo del robot
real en sus sensores y actuadores. Esto hace que el resultado de la simulaciéon
no sea totalmente determinista. Este simulador tiene dos versiones, una gratis y
de acceso libre y otra version PRO. La diferencia entre ambas es que la version
de acceso libre tiene capacidades de ediciéon limitadas. Otra caracteristica impor-
tante es que el simulador es compatible con Windows, Linux y macOS, es que es
programable con Python y es compatible con ROS [27].

e Interpretar el lenguaje del humano

— Modelo de Inteligencia Artificial que extraiga acciones concretas en
el propdsito:  En este caso, se propone utilizar procesamiento de lenguaje
natural, especificamente, un modelo de extraccién semantica de textos, en el cual
se extraiga informacion vital como los verbos y sustantivos. Pues de esta forma
se podria dividir un propésito complejo en una serie de tareas o acciones simples.
Existen herramientas como la biblioteca spaCy [28] o la arquitectura de redes
neuronales expuesta en [29]. La ventaja que tendria un modelo como este, es que
es simple de implementar. Ademéds de que se podrian almacenar y ejecutar los
modelos ya entrenados en local. Mientras que la desventaja es que el usuario debe
expresar claramente el propdsito para que sea interpretado correctamente.

— Caja de texto guiado basado en reglas: En este caso se propone un mo-
delo de un asistente tradicional basado en reglas cominmente utilizado para el
servicio al cliente en ciertas companias. De acuerdo con [30], este tipo de solu-
ciones tienen un gran desempeno cuando las tareas que tienen que realizar son
especificas o repetitivas. En este caso, se propone utilizar este modelo para lograr
una interaccién con el humano para obtener detalles de su propésito. Entre las
ventajas que tiene este modelo es que son relativamente faciles de implementar.
Igualmente, esta solucién se podria ejecutar en local y no deberia requerir una
alta capacidad computacional. La desventaja que tiene es que no tiene forma de
evaluar la calidad o el nivel de detalle que recibe por parte del usuario [30].

— Modelo grande de lenguaje (LLM): Esta propuesta consiste en utilizar un
modelo grande de lenguaje para que interactie con el humano. En este caso, los
modelos LLM ya estan entrenados para comprender el lenguaje natural, por lo
que serian capaces de interpretar el propdsito humano y realizar preguntas para
garantizar que el propdsito contiene el maximo nivel de detalle posible. Entre
las ventajas que presenta esta propuesta esta que el sistema puede comprender el
significado del texto ingresado por el humano, por tanto validar si tiene sentido, si
es coherente, si esta bien definido. Ademas, estos modelos son bastante flexibles
y adaptables, por lo que se podrian adaptar mejor a trabajar con diferentes tipos
de robots, en diferentes dominios. Entre sus desventajas estd, que dependiendo
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del tamano y la calidad de de los datos utilizados para su entrenamiento pueden
ser mejores o peores en ciertas tareas. Por lo general requieren un alto consumo
computacional, por lo que es complicado ejecutarlos en local [31].

e Traducir el propdsito del humano en misiones: Una vez que se obtiene el
proposito del humano procesado, se obtienen las misiones definidas en un formato
compatible con el utilizado en la arquitectura.

— Modelo de clasificacién en misiones predefinidas: Esta propuesta consiste
en recibir como entrada el propésito dividido en tareas simples e implementar un
modelo de clasificacién que los relacione con etiquetas de misiones predefinidas.
Estas serian acciones comunes y genéricas que puede realizar un robot. Para esto
se podria entrenar un modelo desde cero o utilizar herramientas como Scikit-Learn
text classification. La ventaja de este modelo, es que es simple de implementar
y no requiere un alto consumo computacional [32]. Por ende, puede almacenar
y ejecutar en local. Mientras que la desventaja es que las misiones se limitan a
acciones concretas predefinidas, entonces se debe considerar una amplia variedad
de acciones para que el modelo pueda ser implementado en diversos dominios o
condiciones.

— Modelo grande de lenguaje (LLM): En este caso se propone utilizar también
un modelo grande de lenguaje que en este caso se encargue de tomar el proposito
del humano y genere las misiones en formato de texto y les asigne sus pesos
(prioridad). La ventaja que presenta esta propuesta es que no estd limitado
una serie de acciones predefinidas, por lo que se puede adaptar mas facilmente a
otros propdésitos. Sin embargo, esto puede considerarse una desventaja al mismo
tiempo, ya que se pueden generar misiones que son imposibles de que el robot
ejecute, por lo que se debe tener cuidado con este factor.

e Generar funciones de impulso: Una vez se tiene el propésito y las misiones defini-
dos, se deben generar las funciones de impulso para evaluar qué tan lejos esta el robot
de satisfacer o lograr la mision.

— Modelo de prediccién de sensores con funciones predefinidas: Para
esto se propone generar un modelo de red neuronal que reciba las misiones y que
prediga cudles sensores utilizar para su evaluacion. Posteriormente, se generan
funciones matematicas estandar con diferente niimero de variables, dependiendo
de la cantidad de sensores que tenga el robot. Igualmente, la ventaja de este mo-
delo es que seria relativamente facil de implementar y no requiere una capacidad
computacional elevada. Sin embargo, se debe asegurar que los datos utilizados
para el entrenamiento del modelo sean representativos. Ademads, el proceso de
toma de datos para el entrenamiento podria tomar tiempo.

— Modelo grande de lenguaje (LLM): En este caso, se propone igualmente
utilizar un modelo de lenguaje grande para que genere las funciones de impulso
para cada mision. En este caso, el modelo deberia conocer todos los sensores
que tiene el robot y su rango de posibles valores y de las misiones generadas,
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crear funciones matematicas e infiera los sensores que debe utilizar. La ventaja
que tiene esta propuesta, como ya se ha dicho en los casos anteriores, es que
los modelos grandes de lenguaje son flexibles y se pueden adaptar a diferentes
misiones y sensores. Sin embargo, se debe considerar las capacidades del modelo
que se utilice, pues en este caso se necesita que tenga conocimientos matematicos.
Ademas, se corre el riesgo que genere funciones extremadamente complejas, que
se indefinan o que no sean validas en el lenguaje de programacién utilizado.

Exploracién sistematica

En esta seccién se van a analizar todas las posibles soluciones encontradas para cada subpro-
blema analizado y se descartan las opciones que se consideren que no resuelven el problema
de la manera mas éptima. Para esto se recurre a la herramienta de arboles de clasificacion.
En Figura 3.4 se muestran los arboles de clasificacién obtenidos.

parcialmente
compatible con

ROS MuJoCo sin 1A
Chatbox guiado
basado en reglas
Simular el Webots Alinear el
ambiente de propésito
prueba humano Modelo LLM
CoppeliaSim
Gazebo Modelo de
con 1A procesamiento de
lenguaje natural
RoboboSim
misiones funciones
ini redefinidas
predefinidas Modelo de P Modelo de prediccion de
clasificacion sensores con funciones
de misiones predefinidas
Traducir el Generar
proposito en funciones
misiones de impulso
Mff&b Modelo LLM
sin sin
misiones funciones
predefinidas predefinidas

Figura 3.4: Arboles de clasificacién obtenidos a partir de la busqueda externa e interna.
Elaboracién propia.

De acuerdo con las soluciones propuestas, se necesita reducir el nimero de opciones para
simplificar las posibles combinaciones. En este caso, se van a descartar opciones para el
problema de simular el ambiente de prueba. Primeramente, el hecho de que la solucién
sea compatible con ROS2 es indispensable, por lo que MuJoCo se descartaria. Por otro
lado, CoppeliaSim se descarta debido a que en la versién gratuita se tienen capacidades
limitadas de edicién y estd solamente disponible bajo solicitud. Por ltimo, se considera que
el problema de alineacién y traduccion ya es bastante complejo de resolver. Por esta razon,
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no es deseable tener que realizar la configuracion de una nueva simulacion desde cero. Esto
no es un trabajo complicado, pero requiere tiempo, por lo que esta seria una razén valida
para descartar Webots y de nuevo CoppeliaSim. En este caso, se sugiere utilizar Gazebo,
pues el grupo ya ha realizado en el pasado otros experimentos con esta herramienta. Otra
opcion seria utilizar RoboboSim, pues ya se habia trabajado con esta herramienta previo al
proyecto.

Combinacion de conceptos

Por ltimo, tomando en consideracion la exploraciéon sistematica realizada, se obtiene la
combinacion de concepto mostrada en Figura 3.5.

Alinear el Generar .
e . . Simulador para
propdsito del Generar misiones funciones de .
. validar
humano impulso
4 N | A\ | ( Lista de funciones ) | (~ h
2 +
Modelos de LLM MOd.?IOS .d'e estandar moclielo Gazebo
clasificacion para predecir
\_ ) \_ Y, \_ sensores Y, \_ Y,
e N | N | N | N
Chat guiado Modelo de LLM Modelo de LLM RoboboSim
N\ J & J - J - J
(" Modelo de D
procesamiento de
lenguaje natural para
\___ extraer verbos )

Figura 3.5: Diagrama de conceptos para el sistema de generacion de misiones y funciones de
impulso. Elaboracion propia.

3.2.5 Seleccién de conceptos

De Figura 3.5, pueden surgir en total 24 combinaciones, sin embargo, estas son demasiadas.
Para reducir este nimero y hacer un mejor analisis, se va a dejar el simulador por fuera,
ya que el sistema de traduccion de propdsito en misiones y funciones de impulso solamente
necesita del simulador las percepciones. Estas, por lo general, suelen ser sensores estandar
como una camara, sensores de distancia, entre otros. Ademas, se obtendrian por medio de
ROS2. Por otro lado, en la salida solamente se utiliza para probar el resultado y no influye
el resto del diseno. Entonces, ahora serian 12 posibles combinaciones, las cuales se muestran
en el apéndice A.1.

Ahora, haciendo un analisis de las combinaciones, se destacan 6 conceptos diferentes como
los que se consideran que tienen un mayor potencial. Estos se muestran en la Tabla 3.4.
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Tabla 3.4: Conceptos con mayor potencial.
Concepto | Alinear el proposito | Generar misiones Generar funciones
del humano de impulso
A Modelos de LLM Modelos de clasifica- | Lista estandar 4+ mode-
cién lo sensores
D Modelos de LLM Modelo de LLM Modelo de LLM
E Chat guiado Modelos de clasifica- | Lista estandar + mode-
cién lo sensores
H Chat guiado Modelo de LLM Modelo de LLM
I Extraccion de verbos Modelos de clasifica- | Modelo de LLM
cion
K Extraccion de verbos Modelo de LLM Lista estandar + mode-
lo sensores

Para la seleccion de los mejores conceptos, se van a aplicar dos etapas de seleccion. La

primera de estas es un filtrado y luego la etapa de seleccion. Para esto, es necesario definir

cuales seran los criterios de evaluacion, de acuerdo con las necesidades. En la Tabla 3.5, se

muestran las necesidades que se van a utilizar para evaluar estos conceptos y su respectivo

criterio de evaluacién.

Tabla 3.5: Criterios de evaluacién de los conceptos de acuerdo a las necesidades.

ID

Necesidad

Criterio de evaluacion

1

El sistema permite que el usuario exprese sus
propositos en lenguaje de alto nivel y es ca-
paz de interpretarlo

Facilidad de interpretacién
del lenguaje

El sistema convierte los propdsitos del hu-
mano en misiones validas

Coherencia de las misiones
generadas

El sistema genera funciones matematicas de
impulso que permiten evaluar el nivel de sa-
tisfaccion de una mision

Capacidad para represen-
tar misiones como funciones
matematicas

El sistema realiza acciones de alineacion para
asegurar que el propésito del humano esté
completamente definido

Capacidad para refinar el
proposito

El sistema prioriza las misiones de acuerdo
con la importancia que tenga para cumplir
con el propésito asignado y considerando las
necesidades ya definidas

Capacidad de priorizacién
de tareas

Con estos criterios definidos, se realiza una primera etapa de filtrado.

En este caso, se

selecciona un concepto como referencia y para cada criterio, se comparan los demas conceptos

contra este: si es mejor se le coloca un “+7, si es igual un “0” y si es peor “-”. El resultado

de este filtrado se muestra en la Tabla 3.6.
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Tabla 3.6: Matriz de seleccién de conceptos para la etapa de filtrado.

Criterios de evaluacién A D | G | H| I | K (Referencia)
Facilidad de interpretacién + + | - - 10 0

del lenguaje

Coherencia de las misiones - O - 101 - 0
generadas

Capacidad para represen- 0 + 10 |+ |+ 0

tar misiones como funciones

matematicas

Capacidad para refinar el + + |+ ]1+10 0
proposito

Capacidad de priorizacién - O - 101 - 0

de tareas

Suma + 2 3 1 211 0
Suma 0 1 211 ] 22 5
Suma — 2 O3 1|2 0
Evaluacién neta 0 31-2|11|-1 0
Lugar 3 115124 3

. Continuar? Combinar | Si | No | Si | Si Combinar
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A partir de esta primera etapa de filtrado, se puede notar que si se combinan los conceptos
A y K se puede tener un mejor resultado.

Ahora, se procede a realizar la evaluacién de los conceptos, para esto se le asignan pesos a
cada criterio segiin su importancia para la solucién. Luego, a cada concepto se le asigna una
calificacion entre 1 y 5 de acuerdo con qué tan bueno se considera el concepto en ese rubro.
Después, se obtiene una evaluaciéon ponderada para cada rubro. Al final, se suman todas las
evaluaciones ponderadas y el concepto con mayor puntuacién se considera el ganador. En la
Tabla 3.7, se muestra el resultado obtenido.

Tabla 3.7: Matriz de evaluaciéon ponderada de conceptos del sistema propuesto.

Criterios de | Peso D H AK
evaluacion
Calific. | Eval. Calific. | Eval. Califica. | Eval.
pondera- pondera- pondera-
da da da
Facilidad de | 20% | 5 1 1 0.2 5 1
interpretacién

del lenguaje

Coherencia de | 20% | 3 0.6 3 0.6 3 0.6

las misiones

generadas

Capacidad pa- | 20% | 3 0.6 3 0.6 2 0.4
ra representar

misiones como
funciones ma-

tematicas

Capacidad pa- | 30% | 5 1.5 4 1.2 5 1.5
ra refinar el

propésito

Capacidad de | 10% | 3 0.3 3 0.3 3 0.3
priorizacién de

tareas

Total puntos | 100% 4 2.9 3.8
Lugar 1 3 2

. Continuar? Desarrollar No No
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Seleccion final del entorno de simulacion

Luego del proceso de buisqueda interno y externo, se consideraron dos entornos de simulacion
finales: RoboboSim y Gazebo. Para escoger el ganador entre estos, se propone la Tabla 3.8,
donde se definen factores importantes para la implementacion del proyecto y se puntian las
dos opciones con valores del 0 al 5. En este caso, la puntuacion se realiza con base a distintos
criterios:

e Experiencia previa: Se utiliza el criterio personal.

e Flexibilidad de configuracién: Se califica en base a la informacién en las paginas
web oficiales [27] y [25].

e Experimentos previos: Se califica con base a la documentacion del proyecto [33].

e Variedad de robots: Se califica con base a la informacién encontrada en sus paginas
web oficiales [27] y [25].

Tabla 3.8: Comparacion entre los simuladores RoboboSim y Gazebo segin distintos criterios
de implementacién, con calificaciones entre 0 y 5 (donde 5 es la maxima puntuacién).

Criterio RoboboSim | Gazebo
Experiencia previa con el simulador ) 0
Flexibilidad de configuracién del en- 2 4
torno de simulacion

Experimentos implementados previa- 0 1
mente con la arquitectura e-MDB

Permite variedad de robots 0 )
Total de puntos 7 10

Como se puede apreciar en la Tabla 3.8, la opcién ganadora es Gazebo. Las principales
razones por las que este obtuvo una mayor puntuacién por su flexibilidad en la configuracion
del entorno de simulacién, pues en este se pueden insertar objetos personalizados, se pueden
colocar camaras, entre otras caracteristicas. Mientras que en RoboboSim, los escenarios
de prueba ya estan preconfigurados y las acciones de edicién que se pueden hacer estan
mucho mas limitadas. Por otro lado, RoboboSim esté limitado solo al robot mévil Robobo,
mientras que en Gazebo se pueden incluir una amplia variedad de robots, incluido Robobo.
Por ultimo, un factor muy importante es que en el GII existe un experimento que ya fue
previamente implementado con Gazebo y el robot [34] [35]. Si bien, este se debe modificar
para que se adapte a como el sistema disenado define las percepciones, existen politicas
pre-aprendidas que se pueden reutilizar.

Reflexién sobre el proceso

Como se puede apreciar en la Tabla 3.7 al combinar los conceptos A y K se generé una
mejor solucién, incluso mejor que el concepto H, que era el segundo lugar en la Tabla 3.6.
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Sin embargo, su evaluacién total fue levemente inferior a la del concepto D. Ademas de este
factor, se esta afrontando un problema complejo de resolver, por lo que vale la pena utilizar
una herramienta tan poderosa como los LLMs para tratar de obtener los mejores resultados.
Ahora, para el proceso de diseno de la solucién especifica también se deben considerar otros
factores como: el modelo, tamano, cantidad de LLMs que se deben utilizar y se debe entrenar
con la técnica de “prompting” para que realice exactamente lo esperado. Todo esto se va a
detallar en el capitulo 4, al igual que la seleccién del simulador.

3.2.6 Pruebas de validaciéon del concepto

En esta seccién se va a realizar el diseno general de las pruebas para validar el sistema. Se
van a definir las métricas que se evalian en cada prueba, asi como los factores de influencia
para cada prueba. Cabe destacar que esta seccién se va a profundizar en el capitulo 5.

Prueba 1: Evaluacion del sistema de alineacion y traduccion

En esta prueba se busca evaluar el rendimiento solo del sistema de traducciéon y alineacion
del propdsito humano. Acé se va a evaluar la calidad de las respuestas o salidas generadas,
asi como la capacidad de alineacion del sistema. En la Tabla 3.9, se muestran las necesidades
que se evalian en esta prueba junto con su métrica.

Tabla 3.9: Necesidades y métricas evaluadas en la prueba 1.

Métrica

Interpreta propositos en lenguaje de alto

Enunciado de la necesidad

El sistema permite que el usuario exprese
sus propoésitos en lenguaje de alto nivel y | nivel

es capaz de interpretarlo

El sistema convierte los propésitos del hu- | Porcentaje de misiones vélidas

mano en misiones validas

El sistema genera funciones matematicas | Porcentaje de misiones de impulso vélidas
de impulso que permiten evaluar el nivel

de satisfaccién de una mision

El sistema realiza acciones de alineacién
para asegurar que el propésito del humano
esté completamente definido

Grado de convergencia entre la descrip-
cion final del propdsito del usuario y la
descripcion ideal
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Factores de influencia

e Factores de diseno

— Complejidad del propésito: Este factor esté relacionado con la cantidad de mo-
vimientos o acciones que debe realizar el robot para cumplir con el propdsito del
humano.

e Factores bloque
— Nivel de detalle en el propésito: Este factor se relaciona con el nivel de detalle
con el que el usuario especifique el proposito al sistema. Entre mas detalle le de
al sistema, serd més facil obtener las misiones y las funciones de impulso.
Prueba 2: Integraciéon con la arquitectura y el simulador
El objetivo de esta prueba es evaluar la correcta integracion del sistema con la arquitectura
e-MDB y el simulador. En la Tabla 3.10, se muestran las necesidades que se evalian en esta

prueba junto con su métrica.

Tabla 3.10: Necesidades y métricas evaluadas en la prueba 2.

Enunciado de la necesidad Métrica

El sistema se incorpora con el coédigo | La arquitectura recibe las percepciones del
de la arquitectura cognitiva existente en | simulador

Python y ROS2 y esta se comunica con el
robot

El robot ejecuta politicas enviadas por la
arquitectura cognitiva

El sistema es fiel a los conceptos de la ar- | Utiliza los conceptos tedricos de la arqui-

quitectura e-MDB tectura

Factores de influencia

e Factores de diseno

— Funcién de impulso a evaluar: Este factor hace referencia a la naturaliza de la
funcién matematica de impulso que se desea evaluar, la y la cantidad de sensores
que utiliza.

— Politicas pre-aprendidas: Este factor hace referencia a las politicas o acciones que
se necesitan pre-aprender por el robot para ejecutar las pruebas finales.
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Prueba 3: Evaluacién del sistema con el robot

En esta prueba se busca evaluar si el robot consigue cumplir con el propédsito del humano, que
los conceptos de la arquitectura e-MDB fueron aplicados correctamente y que la asignacion
de pesos de las misiones fue correcta. En la Tabla 3.11, se muestran las necesidades que se
evalian en esta prueba junto con su métrica.

Tabla 3.11: Necesidades y métricas evaluadas en la prueba 3.

Enunciado de la necesidad

Métrica

El sistema prioriza las misiones de acuerdo
con la importancia que tenga para cumplir
con el proposito asignado y considerando
las necesidades ya definidas

Porcentaje de veces que el robot logra la
mision completa en el orden adecuado

El sistema proporciona retroalimentacion
clara al usuario sobre cuéles son las funcio-
nes de impulso, ademas de como y cudndo
se estan satisfaciendo

Brinda retroalimentacién sobre las funcio-
nes de impulso evaluadas

El sistema se prueba en un robot real en
un ambiente de simulacién

Funciona en un robot real en un ambiente
simulado

Factores de influencia

e Factores de diseno

— Complejidad del propédsito: Este factor estd relacionado con la cantidad de mo-
vimientos o acciones que debe realizar el robot para cumplir con el propdsito del
humano.

e Factores bloque

— Nivel de detalle en el propésito: Este factor se relaciona con el nivel de detalle
con el que el usuario especifique el proposito al sistema. Entre mas detalle le de
al sistema, serda mas facil obtener las misiones y las funciones de impulso.



Capitulo 4

Diseno conceptual del sistema

En este capitulo se van a describir y fundamentar todas las consideraciones de diseno realiza-
das que permitieron el desarrollo del sistema, con el objetivo de garantizar el cumplimiento
de los requisitos funcionales y técnicos establecidos por el cliente. Este proceso refleja la
adaptacion de los conocimientos tedricos y las habilidades préacticas desarrolladas a lo largo
de la formacién académica, para lograr generar un sistema capaz de interpretar un proposito
humano expresado en lenguaje de alto nivel y traducirlo en misiones y funciones de impulso
compatibles con la arquitectura cognitiva e-MDB.

A continuacion, se abordan de manera secuencial las diversas etapas seguidas para el proceso
del diseno. Ademas, se refleja cémo cada eleccién contribuyé a obtener la solucién final.

4.1 Diseno general del sistema

Una vez aplicada la metodologia, se tiene una idea mas clara de como debe ser la solucion.
Lo primero que se puede identificar es que el sistema propuesto se compone de tres fases
fundamentales:

1. Sistema motivacional: Este diseno corresponde al objetivo especifico 2 del proyecto y
se incluyen la alineacién, generacién de misiones y funciones de impulso.

2. Integracion con la arquitectura e-MDB: Esta seria una fase inicial del objetivo especifico
3, donde se agrega el sistema motivacional a la arquitectura e-MDB.

3. Integracion con el simulador robético: Esta seria la fase de diseno final correspondiente
al objetivo especifico 3, la cual corresponde comunicar la arquitectura cognitiva y el
sistema motivacional integrados con el simulador robético.

Para facilitar el diseno y la comprensién del mismo, se va a ir resolviendo cada una de estas
partes siguiendo el mismo orden.

42
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4.2 Sistema motivacional: alineacion, generacion de

misiones y funciones de impulso.

Esta primera fase se podria decir que es la mas compleja, y el principal objetivo del proyecto.
En este caso, se propone una solucién como la que se muestra en el diagrama de Figura4.1.

| . L, | L.
| Alineacion P Traduccion :
| (. G - |
. - enerar misiones y Misiones
Entrada del | N q ¢ Propésito es I . | y
Interpretar mensaje > > funciones de > i
humano A7 P I ” detallado? 117 . | funciones de
| Cl impulso | impulso
| ! |
| |- — — — — - — — a
' Acciones de '
| alineacion < |
I (alignment) |
| |

Figura 4.1: Diagrama de bloques de para el sistema de alineacién y traduccién de proposito.
Elaboracién propia.

Como se muestra en Figura 4.1, el sistema recibe la entrada del humano. En el momento
inicial, seria el propdsito que este tiene para el robot. Este debe ser interpretado y se verifica
si esta lo suficientemente detallado y completo, o si le falta especificar detalles para que
quede claro lo que el humano desea. En ambos casos, el sistema aplica una serie de acciones
de alineacién para asegurarse de que interpretd bien el propodsito. En esta etapa, el sistema
debe plantear una hipétesis de lo que el humano desea y proponerla al humano. En caso de
que el nivel de detalle del propdsito sea muy bajo, el sistema realiza preguntas al humano
para aclarar el proposito. Cuando ya tenga un buen nivel de detalle se pasa a la etapa de
traduccién del propdsito a misiones y funciones de impulso, las cuales seran las salidas del
sistema.

Para resolver cada una de las partes de este sistema, el concepto ganador fue un modelo
de lenguaje grande (LLM). Esto implica que el modelo de LLM a utilizar se debe entrenar
para que haga solamente las acciones que se necesitan. Para esto se entrena el modelo por
medio de una solicitud (prompt) inicial. Aca se le da el contexto necesario para que el LLM
comprenda qué debe hacer especificamente y se apegue a estas instrucciones. El objetivo de
esta fase es hacer que el modelo sea lo més consistente posible, con sus respuestas y no se
salga del tema.

Ahora, también, como se propone utilizar modelos LLM, se necesita conocer cuantos modelos
o instancias son necesarias para resolver el problema. Por otro lado, como estos modelos se
han vuelto sumamente populares en los ultimos anos, existe una gran variedad de modelos
de diferentes companias, asi como diversos tamanos. Ademads, otro factor importante es la
cantidad de detalle que se le ingresa en la solicitud inicial para el entrenamiento. Esto es
vital, pues si se le da mas contexto del que el modelo es capaz de procesar, no va a hacer lo
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que se le pide; pero si, por el contrario, se le da muy poco, hace suposiciones y tampoco va a
responder con lo que se espera. Todos estos son factores que se deben tomar en cuenta para
generar una solucién optima. Para manejar todas estas consideraciones se va a utilizar un
enfoque de pruebas preliminares, en la cual se van a hacer pequenas pruebas con diferentes
soluciones y, al final, se va a escoger la que presente mejores resultados.

4.2.1 Cantidad de instancias de LLMs

Como se va a utilizar los modelos LLMs tanto para la parte de alineaciéon como para la parte
de traduccién surge la pregunta de cudntas instancias (modelos entrenados) son necesarias
para resolver el problema. Esto es un factor a tomar en cuenta, porque se podria utilizar
una instancia para que haga todo, se puede dividir en uno para la parte de alineaciéon y luego
otro para la traduccion. Finalmente, una instancia para la parte de alineacién, otro para
generar misiones y un ultimo modelo para generar las funciones de impulso.

Esto se basa en la hipotesis de que entre mas se divida el problema en tareas especificas, el
entrenamiento de los modelos seria concreto, por lo que existe menos riesgo de que el LLM
se salga de contexto o responda de una manera indeseada. Esto generaria resultados maés
coherentes y controlables.

En este caso, se consideran las siguientes tres posibles divisiones, asi como algunas de sus
posibles ventajas y desventajas.

Un tinico modelo

Se propone utilizar un inico modelo que se encargue de realizar la tarea de interpretaciéon y
alineacion de propdsito y que posteriormente lo traduzca a misiones y funciones de impulso
en el formato especificado para la arquitectura.

e Ventajas:

1. Estructura simplificada: El sistema desarrollado seria muy simple y facil de
implementar en cédigo, ya que contaria con menos componentes y no se deberia
procesar datos intermedios.

2. Reduccion de errores: Al utilizar un solo modelo se elimina posibles fuentes
de error a la hora al transmitir informacién entre distintas fases o instancias.

3. Mayor facilidad de adaptacién: Al ser un sistema simple, que cuenta con
un unico servicio o endpoint, para hacer adaptaciones o mejoras solo se deberia
cambiar una tunica solicitud inicial prompt.

e Desventajas:

1. Menor control sobre el proceso y el sistema: Al ser un solo modelo de
LLM el que se encarga de hacer todo el proceso se tiene un modelo de tipo caja
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negra, lo cual hace que sea dificil controlar, modificar o cambiar partes internas
del proceso.

2. Mayor riesgo de respuestas inconsistentes: El resultado puede tener mayor
variabilidad entre ejecuciones, pues se le esta dando una tarea sumamente com-
pleja a un modelo. Ademds, dependiendo de las capacidades y el entrenamiento
del modelo, este puede que le de més énfasis a una tarea en una iteracion y luego
en la siguiente cambie este énfasis a otra.

3. Prompt mas detallado: Al recaer todo el proceso en un tnico modelo se le
deben dar todas las instrucciones y restricciones de manera clara y concisa, sin
hacer algin tipo de sesgo hacia alguna tarea concreta. Ademas se le debe dar
todo el contexto necesario para que pueda realizar las tareas, pero sin desbordar
las capacidades del modelo.

Dos modelos

Se propone utilizar dos modelos o instancias, en la cual la primera se encargue de realizar
la tarea de interpretacion y alineacién de propdsito, mientras que la segunda se encargue de
traducirlo a misiones y funciones de impulso en el formato especificado para la arquitectura.

e Ventajas:

1. Mayor capacidad para interpretar y alinear el propdsito humano: Al
utilizar un modelo solamente para esta tarea, el modelo puede enfocarse en com-
prender y asegurar que el propésito del humano esté completo. Ademads se le
puede dar un contexto mayor para que haga el proceso de una mejor manera.

2. Mayor control sobre las respuestas del sistema: Como cada modelo se
enfoca en una tarea especifica se puede controlar y delimitar de una mejor manera
las respuestas de los modelos. Esto hace que al final se tenga un mejor control
sobre lo que hace el sistema y que no se comporte como una caja negra.

3. Reduccion de respuestas desviadas de tema: Al limitar el alcance de cada
modelo, se disminuye también la probabilidad de que cada modelo se desvie del
tema o genere respuestas incoherentes.

e Desventajas:

1. Mayor complejidad en la estructura: Al utilizar dos modelos, se vuelve més
complejo de implementar en el cédigo.

2. Se debe asegurar la compatibilidad entre respuestas: Como se estan uti-
lizando dos modelos o instancias y la respuesta de uno va a ser una entrada para
el segundo, se debe asegurar que estos sean compatibles y que el formato sea el
correcto.

3. Se deben desarrollar mas solicitudes con un mayor nivel de detalle:
Como se quiere que cada modelo profundice mas en cada tarea, es necesario dar
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mas contexto y ser mas especificos en la solicitud inicial de entrenamiento para
que el modelo interprete y se apegue a lo que se desea que haga.

Tres modelos

Se propone utilizar tres modelos o instancias; en este caso, la primera instancia se encargaria
de realizar la tarea de interpretacion y alineacién de propédsito. La segunda traduciria este
proposito alineado a misiones. Por 1ltimo, la tercera generaria las funciones de impulso para
las misiones.

e Ventajas:

1. Maximo nivel de especializacién: En este caso, cada uno de los modelos se
dedicaria a una de las principales tareas del sistema.

2. Mayor coherencia en las respuestas: Al separar las fases del proceso, se
pueden controlar mejor los pasos intermedios y hacer que el sistema evite am-
bigiiedades o interpretaciones incorrectas.

3. Mayor facilidad para correccion de errores y modificaciones: Como ca-
da modelo se especializa en una tarea, se puede identificar en cudl fase esta el
problema y es méas simple hacer el cambio.

e Desventajas:

1. Mayor complejidad en la estructura: Este caso es aun mas complejo de
programar y desarrollar conceptualmente.

2. Prompts mas especializados: Se requiere desarrollar y probar mas prompts
con un nivel de especificacion mayor.

4.2.2 Eleccion del modelo

Ademas de definir la arquitectura en fases, se escogieron tres modelos de diferentes provee-
dores y de diferentes tamanos para saber qué tipo de modelo LLM emplear en cada etapa.
Esto incluyé evaluar modelos de distintas companias, con diversos tamanos.

Tamanos y tipos de modelos

Debido al auge que han tenido los modelos grandes de lenguaje en los tltimos anos, existe
una amplia variedad de compafias que ofrecen una gran variedad de modelos. Actualmente,
existen miles de modelos en el mercado y cada dia lanzan uno nuevo, por lo que es impo-
sible hacer una comparacién de todos los modelos. Es por esta razén que se delimité la
comparacion a tres modelos que tienen disponibles en el GII.
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e phi4:14b (tamano pequeno): Este es un modelo desarrollado por Microsoft, que
pertenece a la familia phi. Estos modelos se caracterizan por ofrecer un buen ren-
dimiento, con un costo computacional bajo y un precio accesible. Especificamente,
el modelo seleccionado tiene un tamano de 14 mil millones de pardmetros (14B). Es
un modelo entrenado con bases de datos sintéticas, datos filtrados de paginas web de
dominio publico, libros académicos y sets de preguntas y respuestas. Ademads, en este
proceso se utilizaron técnicas de alineacién y ajuste supervisado para garantizar un
rendimiento consistente en las respuestas del modelo [4].

En conclusién, se podria decir que esta optimizado para tareas de alineacion y razo-
namiento de instrucciones principalmente en inglés [4]. En Figura 4.2, se muestra una
grafica del rendimiento promedio de varios modelos y se puede notar que su rendimiento
es superior incluso que algunos modelos de mayor tamano.
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Figura 4.2: Comparaciéon de rendimiento promedio para diferentes modelos de LLM con un
contexto de 16 mil tokens. Tomado de [4].

e Qwen3:30b (tamano mediano): Este es el ultimo modelo de la familia qwen, fue
lanzadado al publico el 28 de abril de 2025. Pertenece a la compania Alibaba Cloud.
También se caracteriza por buscar un balance entre el rendimiento y el coste compu-
tacional. Sin embargo, en comparacién con el anterior, al tener un tamano de 30 mil
millones de parametros, permite recibir y generar textos mas largos y con mayor con-
texto. Este modelo es multilingiie y su principal objetivo es ser utilizado como una
herramienta para investigadores, desarrolladores y organizaciones para crear soluciones
innovadoras [5].

Estos modelos son hibridos, es decir, tienen dos modos de funcionamiento. El modo
normal, que proporciona respuestas rapidas, el cual es pensado para preguntas simples
donde la velocidad es mas importante que la profundidad. Por otro lado, se tiene el
modo de razonamiento, el cual se toma tiempo para razonar antes de dar la respuesta
final. Esto esideal para problemas complejos que requieren una reflexion mas profunda.
Se dice que son hibridos, ya que permite una transicién simple de un modo a otro. En
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Figura 4.3, se muestran los resultados obtenidos en una serie de pruebas estandar
utilizadas para medir benchmarks de los modelos LLM. Acéd se puede observar que
el modelo propuesto tiene un rendimiento superior a otros modelos similares o mas
grandes [5].

 CEE— CE——

Qwe"al\;ffB'A” QwQ-328 Quen34B | Qwen2.572Binstruct  Gemma3.27BIT  DeepSeekV3 ,GPT-4o
ArenaHard 91.0 89.5 76.6 81.2 86.8 85.5 85.3
AIME'24 80.4 79.5 73.8 18.9 32.6 39.2 1.1
AIME'25 70.9 69.5 65.6 15.0 240 28.8 76
HvaCodeBench 62.6 62.7 54.2 30.7 26.9 33.1 32.7
CodeFarces 1974 1982 1671 859 1063 1134 864
GPQA 65.8 65.6 55.9 49.0 424 59 46.0
LiveBench 74.3 72.0 63.6 51.4 49.2 60.5 52.2
BFCL 69.1 66.4 65.9 63.4 59.1 576 72.5
SUIE 65.3 69.8 55.6 65.6

Figura 4.3: Comparacion de rendimiento en una serie de pruebas estdndar para obtener

benchmarks para diferentes modelos de LLM. Tomado de [5].

e GPT-4.1 (tamano grande): Esta es una versién mejorada del modelo GPT-4.0 del

2024. Este modelo fue optimizado para seguir instrucciones avanzadas, la ingenieria
de software y el razonamiento en contextos amplios. Es un modelo de pago disenado
para obtener un alto nivel de confiabilidad y rendimiento a un menor costo [6]. Este
modelo fue lanzado en 2025 y hasta la fecha de redacciéon de este documento, no existe
un dato oficial que indique el tamano del modelo. Sin embargo, este es mucho mas
grande que el phi y el qwen. Permite recibir una solicitud (prompt) de contexto de
mas de 1 millon de tokens.
supera a los modelos previos GPT-40 en las pruebas de codificacién (SWE-bench),

En Figura 4.4, se puede observar que su rendimiento

comprensién multimodal (MultiChallenge accuracy) y cumplimiento de instrucciones
(Internal OpenAT Instructions following eval accuracy) [6].

4.2.3 Configuracién del modelo

Esta seccién hace referencia a la cantidad y calidad de contexto que se le da a cada modelo

o combinaciéon de modelos para ser entrenados en la solicitud inicial.

Este es un factor

importante que afecta directamente la calidad de la respuesta obtenida y el rendimiento del

sistema en general.
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SWE-bench Verified accuracy & MultiChalienge accuracy &
GPT-40 (2024-11-20) 33% GFT-40,2024-11:20) il
J o1 (hi
OpenAl of (high) ‘Al% OpenAl o1 (high) I45%
OpenAl 03-mini (high) I 40%
QpenAl o3-mini (high) | 49%
GPT-45 ‘ 4%
GPT-45 J 38%
Internal OpenAl Instructions following eval accuracy (hard subset) &)

GPT-4.1
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9%
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I 51%

OpenAl o3-mini (high)

50%

GPT-4.5

‘ 54%

GPT-4.1 nano

GPT-40 mini 7%

)
29%

Figura 4.4: Comparacién de rendimiento en pruebas estandar (benchmarks) para diferentes
modelos de OpenAl. Tomado de [6].

Para determinar la mejor configuracién de la solicitud inicial, se utilizé un enfoque iterativo
basado en prueba y error. Donde se partié de un prompt inicial genérico. Posteriormente, se
agregaron detalles de forma progresiva segin se evaluaba el desempeno del modelo mediante
pruebas practicas. El proceso se detuvo cuando, a pesar de realizar cambios en la descripcion
inicial, la respuesta no mejoraba (lo cual descarta el modelo y la estructura escogida); o bien,
se obtenfa una respuesta satisfactoria (indica que el modelo y la estructura funcionan).

Consideraciones para el diseno de la solicitud inicial

En términos generales, independientemente de la cantidad, tamano y el modelo que se vaya a
utilizar, existen una serie de factores basicos que se deben considerar para disenar la solicitud
inicial del sistema.

e Idioma: Este es un factor importante, ya que no todos los modelos de lenguaje grande
pueden comprender todos los idiomas. En este caso, por requerimiento del GII y por
términos practicos se selecciono el idioma inglés para el entrenamiento.

e Explicacion del rol general: Es la parte donde se le indica claramente al modelo
el tipo de asistente que debe ser, cémo debe comportarse y cudl sera su enfoque prin-
cipal durante la interaccién con el usuario. Ademads de cudles son sus limitaciones y

capacidades.

e Contexto tedrico sobre conceptos importantes: Es una breve descripcién o
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explicacion de los conceptos técnicos necesarios para que el modelo pueda comprender
adecuadamente la solicitud inicial y lo que debe hacer.

e Descripcion de la tarea por hacer: Corresponde a una o un conjunto de instruc-
ciones especificas que se le dan al modelo sobre la tarea concreta que debe realizar.
Esta parte de la solicitud debe incluir claramente qué informacién se espera recibir y
cual seria la salida esperada, el formato deseado, restricciones especificas, o detalles
importantes para guiar al modelo hacia la respuesta esperada.

4.2.4 Pruebas para el diseno del sistema

Como se mencioné anteriormente, objetivo principal de estas pruebas es identificar el mejor
diseno para el sistema de alineacion, generacién de misiones y funciones de impulso. Para
estas pruebas se consideraron los aspectos descritos anteriormente: cantidad de instancias,
el tamano y proveedor de modelo y la configuracién de la solicitud inicial. Para cada uno
de estos aspectos se llevaron a cabo pruebas comparativas utilizando los mismos casos de
prueba representativos.

Situacién de prueba

En este caso se propone una prueba de un experimento en el cual se tiene un brazo robético
en una mesa. El objetivo es que el robot tome las frutas, las coloque en una balanza. De
acuerdo con el resultado, las clasifica en validas o invéalidas. A continuacion, se describe el
caso inicial de prueba para los modelos de LLM.

e Propésito humano completo:

“The robot should classify fruits by their weight into valid or invalid. The
robot should approach the fruit, grasp it and take it to the scale. Then,
according to the result the fruit should be placed into the specific basket.”

e Percepciones del robot: Inicialmente se realizaron varias pruebas, pues se pensaba
utilizar una cdmara como sensor y extraer la informacion especifica como: distancia y
angulo entre la fruta y el robot, distancia y angulo entre la balanza y el robot, estado
de la balanza, distancia y angulo entre las canastas y el robot. Sin embargo, con esto se
estd resolviendo el problema, es decir, los sensores usados estan limitando el dominio
en el cual puede operar el robot. Por lo que poco a poco se fue emigrando a una
definicién mas genérica de las percepciones del robot. Las percepciones finales usadas
para esta etapa se muestran en la Tabla 4.1:

Resumen de resultados obtenidos

En esta seccién se incluyen dos ejemplos de los resultados obtenidos en las pruebas. Pero
ademads se van a mencionar otras combinaciones que se probaron y que incluyeron resultados
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Tabla 4.1: Percepciones iniciales para experimento de prueba de diseno.

Percepcién Descripciéon

robot_hand.x_position | Posiciéon en X normalizada de la mano del

robot.

robot_hand.y_position

Posicién en Y normalizada de la mano del
robot.

robot_hand.state

Estado o configuraciéon actual de la mano
(gripper) del robot: abierta (0) o cerrada (1).

objectl.label

Etiqueta del objeto 1. En este caso “fruit”

object1.x_position

Posicion en X normalizada del objeto 1.

object1.y_position

Posicion en Y normalizada del objeto 1.

object1.color

Color del objeto 1. En este caso seria “red”

objectl.diameter

Didmetro normalizado entre 0 y 1 del objeto
1.

objectl1.state

En este caso este valor siempre es 0.

object2.label

Etiqueta del objeto 2. En este caso “scale”

object2.x_position

Posicién en X normalizada del objeto 2.

object2.y_position

Posicion en Y normalizada del objeto 2.

object2.color

Color del objeto 2. En este caso seria “whi-
te”.

object2.diameter

Didametro normalizado del objeto 2.

object2.state

Estado de la balanza: 0 indica que esta des-
activada, 0,5 la fruta es invalida, 1 la fruta
es valida.

object3.label

&@,

Etiqueta del objeto 3. En este caso “va-
lid_basket”.

object3.x_position

Posicién en X normalizada del objeto 3.

object3.y_position

Posicion en Y normalizada del objeto 3.

object3.color

Color del objeto 3. En este caso seria
“green”.

object3.diameter

Diametro normalizado del objeto 3.

object3.state

Estado del objeto 3: 0 indica que no hay fru-
ta dentro de la canasta, 1 indica que hay una
fruta dentro de la canasta.

object4.label

Etiqueta del objeto 4. En este caso “mnva-
lid_basket”.

object4.x_position

Posicién en X normalizada del objeto 4.

object4.y_position

Posicién en Y normalizada del objeto 4.

object4.color

Color del objeto 4. En este caso seria blue.

object4.diameter

Diametro normalizado del objeto 4.

object4.state

Estado del objeto 4: 0 indica que no hay fru-
ta dentro de la canasta, 1 indica que hay una
fruta dentro de la canasta.
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vitales que permitieron descartar combinaciones de las soluciones y escoger la solucién que
mejor resolvia el problema.

Prueba 1: 1 instancia con el modelo phi4:14b

En este caso se utiliz6 la instancia mostrada en Figura B.1 para entrenar el LLM para realizar
la tarea de alineacién y traduccién.

El propésito humano se ingresé con un bajo nivel de detalle para comprobar la capacidad del
sistema para mejorar el nivel de detalle del propdsito humano. A continuacién, se resumen
los resultados obtenidos para este caso.

e Propésito inicial: “The robot should classify fruits”

e Descripcion final:

“The robot should classify fruits.

Here’s how I understand the task:

- The robot should identify objects using their labels.

- It will classify fruits based on weight by placing them on a scale.

- The scale provides feedback through a perception state indicating if the fruit
15 valid or invalid.

- The robot sorts the fruits into either a valid or invalid basket.”

e Misiones e impulsos:
— Misién 1:
x Etiqueta: “identify_fruit”
* Peso: 0.5

x Impulso: ecuacién 4.1

0, si “fruit” in object.label
Dy = (4.1)
1, en otro caso
— Mision 2:
x Etiqueta: “grasp_and_weigh”
* Peso: 1.0
x Impulso: ecuacion 4.2
0, si “valid” in object.state or “invalid” in object.state
Dy = (4.2)
1, en otro caso

— Misién 3:
x Etiqueta: “sort_fruit”
* Peso: 0.7
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x Impulso: ecuacion 4.3

(4.3)

D {O, si gripper == 1 and scale.state in [“valid”, “invalid”]
M3 =

1, en otro caso

Prueba 2: 2 instancias diferentes con modelo phi4:14b

En este caso se utilizaron 2 instancias diferentes, una para la parte de la alineacién y la
segunda para la parte de traduccion. En ambos casos el modelo era el mismo, solo que el
nivel de especializacion de cada instancia se limita a tareas més concretas. En Figura B.2 se
muestra la instancia para entrenar el LLM para realizar la tarea de alineacién y en Figura
B.3 la instancia usada para la traduccion.

Igualmente, el propdsito humano se ingresé con un bajo nivel de detalle para comprobar la
capacidad del sistema para mejorar el nivel de detalle del propésito humano. A continuacion,
se resumen los resultados obtenidos para este caso.

e Propésito inicial: “The robot should classify fruits”
e Descripcion final:

The robot’s task is to classify fruits based on their weight using a scale. The
process involves the following steps:
— Identify and Pick Up Fruit: Locate each fruit (object2) on the table.
— Weigh the Fruit: Place the fruit on the scale (object3).
x If the scale’s state is 1, the fruit is valid.
x If the scale’s state is 0.5, the fruit is invalid.
x If the scale’s state is 0, there is no fruit on it.
— Sort the Fruat:
x Mowve valid fruits to the valid basket (objects).
« Move invalid fruits to the invalid basket (object5).

The robot will repeat this process for each fruit until all have been classified
and sorted accordingly.

e Misiones e impulsos:
— Misién 1:
x Etiqueta: “pick_fruit”
* Peso: 0.3

x Impulso: ecuacion 4.4
Dy, = 1 — (object2.state + robot_hand.state) (4.4)

— Mision 2:
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x Etiqueta: “weigh_fruit”
* Peso: 0.4

x Impulso: ecuacién 4.5

Dy, = (1 — object3.state) - |object2.x_position — object3.x_position|

(4.5)

+ (1 — object2.y_position — object3.y_position)
— Misién 3:
x Etiqueta: “sort_valid_fruit”

* Peso: 0.5

x Impulso: ecuacion 4.6

Dy, = (1 — objectd.state) - |robot_hand.x_position — objectd.x_position|
+ (1 — robot_hand.y_position — objectd.y_position)
(4.6)
— Mision 4:
x Etiqueta: “sort_invalid_fruit”
* Peso: 0.6

* Impulso:

Dy, = (0.5 — object3.state) - |robot_hand.x_position — object5.x_position|

+ (0.5 — robot_hand.y_position — object5.y_position)
(4.7)

En esta etapa de pruebas se noté que cuando los modelos debian hacer mas de una tarea, ya
sea alineacion, generar misiones o generar impulsos, perecian tener un rendimiento menor.
Esto se evidencia claramente en las pruebas de ejemplo. El sistema tenia mayores problemas
al generar las funciones de impulso, pues en algunos casos los modelos de LLM se inventaban
sensores que no estaban en la lista de percepciones dada. Por lo que el dividir las tareas fue
mejorando poco a poco.

Luego, se fue probando de los modelos mas pequenos a los mas grandes. Sin embargo, se
notd que la parte de generar funciones de impulso no tenia un buen rendimiento con los
modelos phif:14b y Qwen3:30b. Ademas de que los resultados no eran muy consistentes
entre dos pruebas diferentes, inclusive si se utilizaban los mismos propdsitos y misiones.

Luego, también se le incorporé la capacidad de recibir retroalimentacién para modificar las
funciones de impulso. No obstante, los resultados no eran satisfactorios. Luego, se optd por
el modelo mas grande GPT-4.1 y se comenzaron a obtener mejores resultados, pero se tuvo
que trabajar en la solicitud de entrenamiento para tener resultados aceptables.

Seleccién final

Como se mencion6 anteriormente, este fue un proceso iterativo, en el cual se probaron una
gran cantidad de combinaciones de modelos y diferentes solicitudes de entrenamiento. Aca
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solamente se mostraron los resultados mas destacables de este proceso para que el lector
comprenda el procedimiento seguido y céomo se llegé a la solucién final. Por tanto, tras
analizar todos estos resultados, se opto por la siguiente configuracion final del sistema:

e Cantidad de instancias: Tres instancias. Se determiné que era vital separar el
problema lo méaximo posible, de manera que las tareas que hiciera cada instancia
fueran sumamente especificas. Con esto se logré que los resultados fueran consistentes,
que las respuestas estuvieran en el formato adecuado y que el modelo no se saliera de
contexto.

e Modelos LLM seleccionados: Se decidi6 utilizar phi4:14B para la etapa de alinea-
cion y la de generacion de misiones. La razén es que logré un buen rendimiento y como
es el modelo més pequeno, implica un menor consumo de recursos computacionales.
Luego, para la generacién de funciones de impulso se seleccioné el modelo GPT-4.1.
Esta fue la tarea mas costosa de programar, pues para garantizar que las funciones
de impulso fueran correctas se necesita dar una gran cantidad de contexto. Duran-
te las pruebas los modelos mas pequenos simplemente no eran capaces de generarlas
correctamente.

e Configuracion de la solicitud inicial inicial: Luego de seleccionar la estructura y
los modelos que se iban a utilizar por medio de pruebas preliminares, se procedié a me-
jorar las solicitudes iniciales, agregar mas detalles y corregir pequenas especificaciones
de formato de la salida. Las solicitudes finales utilizadas se muestran en el Apéndice

C.

4.3 Loégica de implementacion del sistema e interfaz de

interaccion

El sistema fue implementado en Python, este fue estructurado en varios modulos que se
comunican entre si para permitir la interacciéon con modelos de lenguaje grande (LLMs).
La logica general consiste en generar una interfaz gréfica, de estilo “chat” que le permita al
usuario interactuar con el sistema. En la Figura 4.5, se muestra un diagrama de flujo general
sobre la logica de programacion seguida en Python.

Como se puede apreciar en la Figura 4.5, todo el codigo se ejecuta de manera secuencial.
En este se van llamando a los diferentes procesos o etapas, con los modelos respectivos de
LLMs. En la Figura 4.6 se muestra la logica que se sigue en cada etapa del sistema. Es
importante destacar que el modelo phi4:14b se ejecuta “localmente” en un servidor presente
en el Campus de Corunia de la Universidade da Coruna. Por otro lado, el modelo GPT-4.1
se ejecuta con el servidor de pago OpenRouter y es necesario obtener una API key. Esto
implica que el sistema se debe ejecutar en un dispositivo con acceso a internet. Ademas,
para conectarse al servidor local de la universidad, es necesario estar conectado a la red de
la universidad o la red local GII en Ferrol.
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Cargar solicitud inicial
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Figura 4.5: Diagrama de flujo de la logica general seguida en el cédigo de Python para la
interfaz de interaccion entre el usuario y los modelos LLMs. Elaboracién propia.
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Figura 4.6: Diagrama de flujo de la légica seguida en Python para los diversos procesos del
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Como se mencioné anteriormente, este programa se disend para que el usuario pueda inter-
actuar con el sistema. Para esto, se cre6 una interfaz muy simple, donde el usuario puede
escribir en una caja texto su proposito, responder a las preguntas que genera el sistema, dar
realimentacion, entre otras acciones. En Figura 4.7 se muestra el diseno de la interfaz.

ChatInterface D &

=

User: The robot should grasp the red cylinder and then place it into the basket.

Assistant: To clarify your purpose, | will break down the task into specific actions for the robot:

1. **Grasp the Red Cylinder**: The robot must move its hand to the position of the red cylinder (object1) on the
table and grasp it.

2. **Move to the Basket**: After grasping the cylinder, the robot should then move its hand to the location of the
basket (object2).

3. **Place the Cylinder in the Basket**: Finally, the robot must release the cylinder into the basket.

Here are some questions to confirm my understanding:

1. Is it correct that the red cylinder is labeled as “cylinder” and has a specific position on the table?

2. Should the robot only grasp objects with the label "cylinder” or any object that matches the color red?

3. Does the placement of the cylinder in the basket require any specific orientation or just simply dropping it
inside?

Please confirm if this breakdown aligns with your intention, or let me know if there are additional details to
consider.

If you agree with this description, please reply "Yes, that's what | want". Otherwise, provide further clarification.
User: Yes
Assistant: <Final message>

Final description:

Figura 4.7: Interfaz estilo caja de texto para interactuar con el sistema motivacional. Ela-
boracién propia.

En cuanto a la logica seguida para el cddigo, primeramente se instancia la interfaz gréfica
y se cargan los documentos con el historial de la interaccién (si lo hay), las solicitudes de
entrenamiento y la lista de percepciones del sistema. Luego, se creé una clase llamada
LLMmodel, la cual se encarga de crear cada instancia de cada modelo, enviar los mensajes
al servidor y devolver las respuestas de los LLMs.

El sistema comienza con la etapa de alineacién, en este caso, se espera hasta que el sistema
reciba un propoésito humano. Luego, inicia el proceso de alineacién, en el cual el humano y
el LLM interactian hasta que se obtiene la descripcion final del propdsito. Posteriormente,
se instancia el segundo modelo de LLM, al cual se le envia la solicitud de entrenamiento, la
lista de percepciones, la descripcién generada en la etapa anterior y la lista de necesidades
intrinsecas que tiene el robot. La respuesta de este modelo son las misiones del robot para
cumplir con el propésito humano. Seguidamente, se crea la tercera instancia de LLM, a
este se le envia: la solicitud de entrenamiento, la lista de percepciones, la descripcién del
propdsito de la primera etapa y la lista de misiones generada en la etapa anterior. Este
modelo genera una propuesta de funciones de impulso, las cuales verifica el usuario y puede
enviarle retroalimentacién sobre estas funciones, en caso de que sea necesario. Si no hay
cambios en las funciones, el modelo genera las funciones finales. Por tltimo, se procesan las
respuestas para darles el formato adecuado, se guarda la conversacion en un archivo YAML
y se cierra la interfaz gréfica.
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4.4 Integracién con la arquitectura e-MDB

La implementacion de la arquitectura cognitiva e-MDB estd basada en un sistema de nodos
de ROS2. Cada uno de estos nodos tiene una funcionalidad diferente e independiente de los
deméds. Para poder formar la arquitectura, estos nodos se comunican entre ellos por medio
de un topic (tema) o service (servicio). En Figura 2.2 se muestra un esquema conceptual de
la arquitectura e-MDB.

En esta figura se puede apreciar cada parte fundamental de la arquitectura cognitiva: drives
(funciones de impulso), goals (objetivos), world model (modelo del mundo), P-nodes (nodos
de percepcién), C-nodes (nodos de contexto), utility models (modelos de utilidad) y policies
(politicas). En el cédigo de Python, cada una de estas partes corresponde a un nodo de
ROS2 independiente.

Para incorporar el sistema disenado en la arquitectura cognitiva se tuvo que realizar adap-
taciones. Primeramente, se generd una divisiéon entre las necesidades y las funciones de
impulso, ya que en este momento, se consideran dos partes fundamentales que se represen-
tan en codigo como nodos separados de ROS2. Asi mismo, se determiné que la mejor forma
de adaptar también el sistema a la estructura del cédigo de la arquitectura fue crear una ne-
cesidad de alineacién ( “alignment need”), con su respectiva funcién de impulso ( “alignment
drive”). Estos, junto con el nodo del modelo del mundo, un nodo perceptual y un nodo de
contexto activan una politica de alineacién ( “alignment policy”). En Figura 4.8 se reflejan
estas adaptaciones en la arquitectura.

4.4.1 Adaptaciones a la implementaciéon de la arquitectura e-MDB
Necesidad de alineacién

En este caso, al ser una necesidad cognitiva, se utiliz6 el cddigo existente en la arquitectura
para crear este nodo. Para esto, al generar el archivo de configuracién en formato YAML del
experimento a ejecutar, se crea un nodo de tipo Need. Este nodo de tipo Need corresponde
a una clase de Python, la cual tiene relacionada varios métodos que se utilizan a lo largo de
la ejecucion de los experimentos. En Figura 4.9, se muestra la informacion necesaria para la
creacion del nodo de ROS2.

Funcién de impulso (drive) de alineacién

Para crear el nodo de funcién de impulso relacionado con la necesidad de alineacion, se cred
una clase hija de la clase Drive llamada DriveAlignment. Esta clase hereda las caracteristicas
de la clase original y adicionalmente, se le relaciona un método que retorna la evaluacion de
la necesidad de alineaciéon. Luego, para crear el nodo, solamente se agrega en el archivo de
configuracion del experimento los pardmetros necesarios para instanciar la clase. En Figura
4.10 se muestran los parametros ingresados para crear este nodo.
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Perceptual
system

Actuation
system

Figura 4.8: Esquema grafico de la arquitectura e-MDB adaptada para incorporar el sistema
motivacional disenado. Elaboracion propia.

Class Need

Attributes used to create "alignment_need":
- name: alignment_need

- class_name: cognitive_nodes.need.Need

- weight: 1.0

- drive_id: 'alignment_drive'

- need_type: 'Cognitive’

Methods related to the class:

- read_evaluation_callback(self, msg:Evaluation)

- set_activation_callback(self, request, response)

- get_satisfaction_callback(self, request:IsSatisfied.Request, response:IsSatisfied.Response)
- calculate_satisfaction(self)

- calculate_activation(self, perception = None, activation_list=None)

Figura 4.9: Parametros utilizados para la creacion de la necesidad de alineacién y los métodos
relacionados con la clase que representa al nodo de necesidad en ROS2 y Python. Elaboracién
propia.
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Class DriveAlignment

Attributes used to create "alignment_drive™:

- name: alignment_drive

- class_name: cognitive_nodes.alignment.DriveAlignment

- neighbors: [{"name": "alignment_need", "node_type": "Need"}]

Methods related to the class:
- evaluate(self, perception=None)

Figura 4.10: Parametros utilizados para la creacién de la funcién de impulso relacionada con
la necesidad de alineacion y los métodos relacionados con la clase que representa al nodo en
ROS2 y Python. Elaboracién propia.

Politica de alineacién

Para implementar en Python y ROS2 el nodo relacionado con esta politica, se cre6 una nueva
clase llamada PolicyAlignment. Esta hereda todas las caracteristicas y métodos originales
de la clase original Policy. Adicionalmente, se crearon los métodos execute_allback, userchat
y create_missions_drives. En Figura 4.11, se muestran los pardmetros necesarios para crear
el nodo de la politica de alineacion a la hora de ejecutar el experimento.

Class PolicyAlignment

Attributes used to create "alignment":

- name: alignment

- class_name: cognitive_nodes.alignment.PolicyAlignment
- service_msg: cognitive_node_interfaces.srv.Policy

- service_name: /mdb/oscar/executed_policy

- neighbors: [{"name": "alignment_need", "node_type": "Need"}]

Methods related to the class:

- execute_callback(self, request, response)

- user_chat(self)

- create_missions_drives(self, missions, drives)

Figura 4.11: Parametros utilizados para la creacion del nodo de ROS2 para la politica de
alineacion en Python. Elaboracién propia.

Para profundizar mas en lo que realiza esta politica, en el momento en que se activan todos
los nodos relacionados con la alineacién, se activa el nodo de contexto. Este es quien activa
el nodo de la politica de alineacién. Esta se encarga de ejecutar el sistema motivacional
disenado, extraer y crear los diferentes nodos de las misiones y sus respectivos nodos de
funciones de impulso. En Figura 4.12, se muestra un esquema de cémo se veria la arquitectura
cognitiva cuando se ejecuta la politica.

o Método “execute_callback”:

Este método se encarga de ejecutar toda la politica.Llama a los métodos “user_chat”
y “create_missions_drives”. Una vez crea las misiones y las funciones de impulso res-
pectivas, cambia la activacion de la necesidad de alineacion.
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their drive functions

Figura 4.12: Diagrama de la arquitectura cognitiva al ejecutar la politica de alineacion.
Elaboracién propia.

o Método “user_chat”:

Este método ejecuta el sistema motivacional con los LLMs disenado y extrae las mi-
siones y las funciones de impulso para satisfacer el propdsito del humano.

e Método “create_missions_drives”:

Por 1ultimo, este método se encarga de extraer los parametros de la respuesta del sistema
motivacional y con estos datos crea los nodos de las misiones y las funciones de impulso.
Las misiones en en este caso son nodos de tipo MissionLLM vy las funciones de impulso
son nodos de tipo DriveL LM, los cuales fueron disenados para esta implementacién.

Nodo de tipo MissionLLM

Este tipo de nodos se representa por medio de la clase MissionL LM, la cual hereda todos los
atributos y métodos de la clase Need. Fue necesario crear esta clase porque hasta el momento,
la arquitectura trabajaba con funciones de impulso binarias, como la que se muestra en la
ecuacion 4.8. En este caso, la necesidad o mision estaba satisfecha en el momento en que el
sensor tuviera un valor de 1 (objeto en la mano).

0 sihand_gripper =1
Dop = (48)
1 sihand gripper =0
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Para este proyecto, el cliente esperaba obtener con este sistema funciones continuas, que
permitan obtener mas informacion sobre qué tan cerca estd el estado actual de cumplir
una misién. Entre mas cercano de 0 sea la evaluacion de la funcién, implica que estd mas
cerca de satisfacer la mision. No obstante, en muchos casos, el resultado puede que no sea
un valor exacto. Entonces, a la clase MissionLLM se le agregé un nuevo método llamado
calculate_satisfaction(self ). Este método lo que hace es que cuando se tiene una misién de

este tipo, se considera satisfecha cuando la evaluacion de la funciéon de impulso sea menor
que 0.01.

Nodo de tipo DriwveLLM

Como se menciond anteriormente, este tipo de nodos son los que se utilizan para cada una
de las funciones de impulso generadas por el sistema motivacional. Igualmente, se utiliza
una clase para describirlo, la cual se representa en Figura 4.13.

Class DriveLLM

Attributes used to create "DriveLLM Nodes™:

- name: string_name

- class_name: cognitive_nodes.drive.DriveLLM

- drive_function: string_mathematical_function

- neighbors: [{"name": need_name, "node_type": "Need"}

Methods related to the class:

- extract_variables(self, drive_function)

- create_topics(self)

- read_input_callback(self, msg)

- extract_attributes(self)

- calculate_reward(self)

- get_reward(self)

- publish_activation_callback(self)

- evaluate(self, final_values=None, updated_perceptions=None)

Figura 4.13: Parametros utilizados para la creacion del nodo de ROS2 para cada funcién de
impulso y los métodos relacionados a la clase en Python. Elaboracién propia.

e Método “extract_variables”:
Analiza la funcién de impulso generada para una misién y extrae las percepciones
requeridas para su evaluacion.

e Método “create_topics”:
A partir de los sensores extraidos, genera una lista de topics de ROS2 a los que el nodo
se suscribe para recibir las percepciones en tiempo real.

e Método “read_input_callback”:

Recibe los mensajes de percepcion desde los topics, actualiza los valores de las percep-
ciones necesarias para la evaluacién y activa el proceso de evaluacion y recompensa
cuando todos los datos estan disponibles. Esto se hace por medio de las banderas de
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las percepciones (usadas para identificar cuando todas las percepciones fueron actua-
lizadas).

e Método “extract_attributes”:
Transforma el formato del nombre de las percepciones finales, para facilitar la evalua-
cién matematica de la funcién de impulso.

e Método “calculate_reward”:

Calcula la recompensa en funcién de la variacion del valor de evaluacion respecto al
ciclo anterior. Si se redujo el valor de la evaluacion, da recompensa, caso contrario la
recompensa es 0.

e Método “get_reward”:
Devuelve el 1iltimo valor de recompensa calculado junto con su marca temporal. Este
método le permite a otros nodos o procesos obtener este valor.

e Método “publish_activation_callback”:

Este método publica de forma periddica el valor de activacion de la funcion de impulso.
Este valor se obtiene a partir de la evaluacion actual de la funcién y la activacién de
nodos vecinos (la misién).

e Método “evaluate”:

Realiza la evaluacién de la funciéon de impulso. Para esto utiliza las percepciones
obtenidas en el método “read_input_callback” una vez que todas fueron actualizadas.
Ademas, incluye la marca de tiempo en la que se calculé esta evaluacion.

4.5 Integracion del sistema motivacional y la arquitec-
tura con el simulador robdtico

Como ya existia un experimento previo donde se utilizaba la arquitectura e-MDB, se utilizo
como punto de partida para generar la interfaz entre la arquitectura cognitiva y el sistema
robdtico. En Figura 4.14 muestra un diagrama de bloques de la interfaz y los cambios
realizados en cada etapa.

Extraccién de senales del simulador

Este bloque representa un nodo de ROS2 en Python, el cual se encarga de extraer los datos
crudos del entorno de simulacion para que posteriormente sean convertidos en percepciones
normalizadas ttiles para la arquitectura cognitiva.

El nodo se suscribe a los temas de Gazebo donde se publica la imagen y estado de las pinzas
de los brazos robdticos. Luego, procesa las imagenes mediante segmentacion en el espacio
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Antes:
- Mensajes separados: geometry_msgs/Point y bool.

Ahora:
- Diccionario unificado con objetos ObjectPerception.

Cambios:
- Actualizacion del servicio y topic de ROS2.
- Redefinicion del formato de percepciones.

Normalizacién de las
Extraccion de sefiales Adaptacion de las nuevas percepciones para .
N N N . - . Percepciones
Entorno de Gazebo » del simulador > percepciones > ser enviadas a la —— rocesadas
(oscar_perceptions.py) oscar_emdb_server.py) arquitectura cognitiva p

(perceptions.py)

Antes se extraia:

- Distancia y angulo entre la base del robot y el objeto

- Diametro del objeto.

- Distancia y angulo entre la base del robot y la canasta.
- Didametro de la canasta.

- Estado de los grippers derecho e izquierdo.

- Creacion de la clase " Oscarl.LMperceptions".

Ahora se extrae:

- Etiqueta del objeto.

- Posicién (X,Y) y diametro del objeto.

- Etiqueta de la canasta.

- Posicién (X, Y) y didametro de la canasta.

- Posicién (X,Y) y estado de la mano del robot.

Cambios:
- Cambios en la extraccién de datos.
- Actualizacién de mensajes de ROS2

Figura 4.14: Diagrama de bloques de la interfaz entre el sistema robético y la arquitectura
cognitiva inicial y las adaptaciones hechas para incorporarlo al sistema motivacional. Ela-
boracién propia.

HSV para detectar objetos (por ejemplo, cilindros y canastas), y evalia el estado de las
pinzas para identificar si estan sosteniendo un objeto.

Como se puede observar en Figura 4.14, en esta parte principalmente se hicieron cambios en
las senales que se extraen del simulador Gazebo. Por ejemplo, se cambié de un sistema polar
(distancias y dngulos) a un sistema de referencia rectangular (x, y). Ademads, se incorporaron
los métodos que hacen posible la lectura de la posicion (x, y) de la mano del robot. Esto se
hizo por medio del sistema de transformaciones TF2 de ROS2, lo cual permite conocer la
posicién de cualquier frame publicado en ROS2.

Adicionalmente, se modificé el mensaje del topic y el servicio que publican los valores obte-
nidos del entorno de simulacién para ser procesados.

Adaptacion de las percepciones

En este bloque simplemente se cambié la forma en la que se empaquetaban los mensajes
para ser enviados a la arquitectura cognitiva. Inicialmente, se enviaban mensajes separados,
cada uno de tipo “geometry_msg”. Se modificaron para que se envien todos los datos nece-
sarios por cada objeto en un diccionario de tipo “ObjectPerception”. Estos cambios ademas
implicaron una actualizacion de los servicios de ROS2 para publicar y recibir el mensaje.
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Interfaz entre Gazebo y la arquitectura cognitiva

En esta parte se cred una clase nueva llamada OscarLLM, la cual hereda todos los atri-
butos y métodos de la clase madre Perception. Sin embargo, se cre6 el método llamado
process_and_send_reading, el cual se encarga de todo el proceso de extraer los valores del
mensaje de ROS2, normalizarlos y enviarlos cada cual por su propio topic para que sean
ahora si, utilizados en la arquitectura cognitiva.



Capitulo 5

Resultados y Analisis

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos y el andlisis correspondiente del sis-
tema motivacional disenado para traducir propoésitos humanos en misiones y funciones de
impulso comprensibles por la arquitectura cognitiva e-MDB. El objetivo de esta seccion es
evidenciar la capacidad del sistema para alinear un propésito humano y robot, descomponer-
lo en misiones con diferentes niveles de prioridad y generar funciones de impulso matematicas
que permitan la ejecucién auténoma de un experimento simulado.

Para esto, se propone realizar tres pruebas principales:

1. Evaluacion del sistema de alineaciéon y traduccion: Esta prueba valida tinicamente
la efectividad del sistema motivacional disenado; ademas, validara el objetivo especifico
1 del proyecto.

2. Evaluacién de la integracién del sistema motivacional con la arquitectura
y el simulador: Esta es una prueba de verificacion que los tres elementos fueran
incorporados correctamente, con la cual se validara el objetivo especifico 2 del proyecto.

3. Evaluacion del sistema con el robot: En esta prueba se incluyen los resultados
simulados en Gazebo con el robot OSCAR de todo el sistema completo. Con esta
prueba se pretende validar el objetivo especifico 4 del proyecto.

5.1 Evaluacién del sistema de alineaciéon y traduccion

En esta parte se pretende evaluar la capacidad del sistema disenado para alinear el propdsito
humano, generar misiones y funciones de impulso véalidas. Acda se se evalia unicamente
el sistema disenado, sin la arquitectura cognitiva ni el simular. Ademds, para hacer la
evaluacion mas sencilla, se propone hacer una division en tres pruebas:

1. Evaluacién del sistema de alineaciéon de propésito.
2. Evaluaciéon del generador de misiones.

67



68 5.1 Evaluacién del sistema de alineacién y traduccion

3. Evaluaciéon del generador de funciones de impulso.

5.1.1 Prueba de evaluacion del sistema de alineacién de propdésito.

En esta prueba se va a utilizar iinicamente el modelo phij:1/b, con la solicitud de entrena-
miento mostrada en el Apéndice E. El objetivo de esta prueba es validar la capacidad del
sistema para interactuar con el humano y convertir un propdsito general, en un proposito
que describa detalladamente la tarea que debe realizar el robot.

Descripcién y resultados de la prueba

Para la prueba se utilizaron tres propositos generales diferentes. Para cada una de estas
tareas se escribié un propodsito completamente detallado, que seria el caso “ideal” al cual
deberia llegar el sistema y es el que se va a utilizar para comparar los resultados finales. A
continuacion, se muestran los propdsitos generales con sus respectivos propésitos detallados
utilizados. Cabe destacar que el proposito ideal se especificé en inglés, ya que este es el
lenguaje que se utilizé en el sistema.

1. Clasificar cilindros por colores en canastas.

“The robot must arrange the cylinders by color into baskets. First it has to
reach the red cylinder (object2) with its hand, grasp it and pick it up. Then,
the robot should move its hand, with the red cylinder picked, to the green
basket (object}) and release it into the basket. After that, the robot should
move its hand to the blue cylinder and grasp it. Then, the robot should take
the blue cylinder (object3) to the position of the yellow basket (object5) and
place the blue cylinder into the basket.”

2. Acomodar las manzanas segun su color.

“The robot should arrange the apples on the table by their color. First, the
robot has to grasp the red apple (object2) and place it on the right side of the
table (y_position > 0.5). After that, the robot has to grasp the green apple
(object3) and place it on the left side of the table (y_position < 0.5).”

3. Apilar los cilindros en el centro de la mesa por orden de tamano (mas grande en la
base y el mas pequeno en la punta).

“The robot’s task is to stack the cylinders in the center of the table by their
size (based on their diameters). The largest cylinder goes at the bottom and
the smallest one at the top. To do this, first, the robot should grasp the
object] (largest cylinder), move it to the center of the table. After that, the
robot should grasp the object2 (second largest cylinder) and place it on top
of the object]. Last, it has to grasp the object3 (smallest cylinder), move it
to the center of the table and stack it on top of the object2.”
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Luego, se propusieron 15 maneras diferentes de expresar estos propdsitos con un bajo nivel
de detalle, para que el sistema tenga variabilidad. En la Tabla 5.1 se muestran los propésitos
utilizados para la tarea de clasificar cilindros por color y en las Tablas D.1 y D.2 se muestran
los propdsitos utilizados para las otras tareas.

Tabla 5.1: Propdsitos con bajo nivel de detalle para la tarea de clasificacién de cilindros por
color.

N° Proposito

Arrange the cylinders based on their color.

Classify all items on the table into their correct containers.
Organize objects on the table by color.

Put each cylinder where it belongs.

Sort all the pieces into the corresponding baskets.
Distribute the items by color into appropriate containers.
The pieces must be sorted by their color.

Place each object in its designated container.

© 00 1 O U = W N =

Separate the colored items into their respective baskets.

—_
e}

Sort the cylinders on the table.

—_
—_

Assign each cylinder to the correct basket based on its color.
Organize the objects on the table by color.

— =
W Do

Place all objects in the appropriate baskets.

[S—
s

Sort and place the items according to their color.

—
ot

FEach colored element has to end up in the right basket.

Para obtener los resultados de esta prueba, se ingresé uno a uno cada propdsito, en una
instancia nueva y entrenada del sistema. La razén por la cual debe ser una instancia nueva
es para que el LLM tenga el mismo contexto cada vez y que una iteracién no afecte a la
siguiente. Luego, se interactud con el sistema hasta obtener la descripcién final detallada.
A continuacién, se muestra un ejemplo de la respuesta final generada por el sistema para la
tarea de clasificar cilindros por color.

“The robot will move its hand to the red cylinder’s position using its x_position
and y_position values, grasp it by changing its state from 0 (not grasped) to 1
(grasped), transport it to the green basket by aligning with the basket’s x_position
and y_position, and release it by changing its state back to 0 (not grasped). Then,
the robot will move its hand to the blue cylinder’s position using its z_position
and y_position values, grasp it, transport it to the yellow basket by aligning with
the basket’s x_position and y_position, and release it by changing its state back to
0 (not grasped).”

Una vez obtenidas todas las descripciones finales del sistema de alineacion, se calculé la
similitud semaéntica entre el propdsito inicial y la descripcion final. Para esto, primero se
necesita obtener el vector de embedding de cada una de las frases en el espacio del LLM. En
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este caso, se utilizé el modelo all-MiniL M-L6-v2, creado por UKPLab [36]. Este vector es el
que mapea el significado de un texto en una representacion numérica. Luego, se obtiene la
similitud seméntica coseno para el propdsito de entrada y salida con la ecuacién 2.2. Esto
se repitioé para los 15 propdsitos poco detallados y las descripciones finales obtenidas de las
tres tareas. Los resultados completos se muestran en el documento de Excel adjunto en el

Apéndice E.

A partir de estos resultados obtenidos en el Apéndice E, se generé el diagrama de cajas que

se muestra en Figura 5.1 con los datos de similitud semantica para las tres tareas planteadas.
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~ © ©

[
=2}

Similitud semantica coseno (adimensional)
o o o
w B [9)]

o
)

o
N

0.0

Distribucién de la similitud semantica por tarea

Tipo de dato

[ Entrada
[ Salida

Clasificar cilindros por color

-

-

=

Acomodar manzanas por color Apilar los cilindros en el centro de la mesa

Figura 5.1: Diagrama de cajas con los valores de similitud semdantica de los propodsitos de
entrada y las descripciones de salida generadas por el sistema LLM. Elaboracién propia.

Asi mismo, en la Tabla 5.2, se muestran los pardmetros estadisticos obtenidos para cada

tarea.

Tabla 5.2: Estadisticas obtenidas a partir de la similitud semantica de los propdsitos de
entrada y salida para cada tarea.

Clasificar
cilindros por color

Acomodar
manzanas por color

Apilar cilindros
en el centro de la mesa

[Valores adi- | Entrada Salida Entrada Salida Entrada Salida
mensionales|

Promedio 0.4331 0.8698 0.5304 0.8851 0.4743 0.8996
Mediana 0.4698 0.8795 0.5424 0.8931 0.5130 0.9098
Desviacion 0.1034 0.0504 0.0965 0.0310 0.1017 0.0261
estandar

Coeficiente de | 0.2388 0.0580 0.1819 0.0350 0.2144 0.0290
variacion
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Analisis de los resultados de la prueba

En la Figura 5.1, se puede notar que los valores de similitud seméantica al inicio se encuentran
entre los 0.4 y 0.5 para las tres tareas realizadas. Ademas, es evidente que los datos tienen
una variabilidad alta, de 0.1 aproximadamente. Por otro lado, en las salidas del sistema se
evidencia que el valor promedio ronda los 0.88 aproximadamente y que la variabilidad entre
los datos se redujo significativamente.

Para comprender mejor estos resultados, si se hace una comparacién como humano entre
el propdsito 1 de la Tabla 5.1 y el propdsito definido como ideal, dejando de lado todo el
contexto. Se podria intuir que hablan del mismo tema, pues en ambos casos se mencionan
palabras que estdn relacionadas como: “acomodar”, “color”, “cilindros”. Sin embargo, en
el propdsito 1 no se especifica quién debe acomodar los cilindros, como se debe hacer ni
donde se debe hacer. Por otra parte, en el ejemplo de la descripcion de salida, se especifica
claramente que el robot es el que debe acomodar los cilindros, que los debe tomar y colocar
dentro de las canastas.

Ahora, retomando la teoria sobre la similitud seméantica coseno en el contexto de LLMs, se
sabe que esta es una medida de comparacion entre los angulos de dos vectores matematicos
que representan una frase en el espacio del LLM. Esta comparacion entre los angulos es la
que indica el nivel de similitud del significado de las dos frases. Se puede observar que hay
una concordancia con lo mencionado anteriormente. Los propésitos iniciales tienen un valor
de similitud bajo. No es exactamente 0, pues, como se menciond anteriormente, hay algunas
palabras similares. Por tanto, se podria decir que hay una relacion entre las palabras; pero
no se puede afirmar que se estda hablando de lo mismo.

Por otro lado, en la salida se puede notar que la mayoria de los valores se encuentran mucho
mas cerca de 1. Sin embargo, en ningin caso es exactamente 1, ya que esto solo sucede si las
dos frases son exactamente iguales. Como los valores se encuentran entre 0.8 y 0.9, se podria
decir que las frases no son idénticas, pero que tienen una mayor relacién entre si. Ademas,
la reduccion de la variabilidad en las respuestas es otro indicador de que el significado de
las frases se encuentra mas limitado y no tan abierto como en los propoésitos iniciales. Por
ende, se puede tener mas certeza de que se esta hablando de lo mismo, aunque no se utilicen
exactamente las mismas palabras o el mismo orden.

Con estos resultados, se puede asegurar que el sistema es capaz de reducir la brecha semantica
que puede existir entre el nivel humano y el robot, sin importar la variabilidad y el nivel
de generalidad que exista en la entrada. Esto permite afirmar que existe una alineacion de
propositos.

5.1.2 Prueba de evaluacién del generador de misiones
En esta prueba se utiliza tinicamente el modelo phi4:14b, con la solicitud de entrenamiento

mostrada en el Apéndice E. El objetivo de esta prueba es evaluar la capacidad del sistema
para generar misiones validas a partir de una serie de propdsitos completamente definidos.
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Descripcién y resultados de la prueba

Igual que en la prueba anterior, se utilizaron las tres tareas descritas. En este caso, se
tomaron como entradas las descripciones detalladas generados por el modelo evaluado ante-
riormente. Esto implica que las 15 entradas para cada tarea eran diferentes entre si.

Para obtener los resultados, se generé una instancia nueva para cada iteracién, a la cual se le
daba como contexto la solicitud de entrenamiento en el Apéndice E, la lista de percepciones
de cada tarea y la lista de necesidades internas que tenia el sistema. En la Tabla 5.3, se
muestra un ejemplo de las misiones generadas por el sistema para la tarea de clasificar
cilindros por color.

Tabla 5.3: Ejemplo de misiones generadas por el sistema para la tarea de clasificar cilindros
por color.

Mision Etiqueta Peso
1 “red_cylinder_in_hand” 0.3

2 “green_basket_with_red_cylinder” 0.5
3 “blue_cylinder_in_hand” 0.7
4 “yellow_basket_with_blue_cylinder” 1

Cabe resaltar que el sistema es capaz de recibir retroalimentacion del usuario en caso de
que las misiones propuestas sean incorrectas. Sin embargo, para efectos de esta prueba, se
contempld tnicamente la primera respuesta generada por el LLM, ya que al darle retroali-
mentacién el sistema tiene una efectividad del 100%. Las misiones mostradas en la Tabla
5.3, serian un ejemplo de las misiones iniciales, que ademas se consideran validas. Todos los
resultados obtenidos se encuentran en el Apéndice E.

Ahora, para determinar la validez de las misiones se deben cumplir los siguientes criterios:

e Las misiones no son acciones demasiado simples.
e El propdsito se dividié en misiones clave que permitan alcanzar el objetivo general.

e Las misiones representan un estado final significativo, como “objeto en ubicacién” o
“objeto en mano”.

e Los identificadores de las misiones no son solo acciones o verbos como “agarrar” o
“mover hacia”.

e No se crean misiones como “concluir la tarea” o “terminar tarea”.
e Las misiones tiene una distribuciéon de pesos que indica la priorizacién de las tareas.

Las acciones que se realizan primero cuentan con un peso menor que las finales.

En la Figura 5.2, se muestra un resumen de los resultados obtenidos en las tres pruebas
realizadas. En este caso, se contabilizaron las misiones individuales generadas con cada
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propédsito para cada tarea. De estas, se obtuvo cudntas correspondian a misiones validas e
invélidas.

s Invélidas
100 [ Validas

92.7% (51)
89.7% (78)
85.7% (36)

80

60

40

Porcentaje de misiones

7.3% (4)

Clasificar cilindros Acomodar manzanas Apilar cilindros
Tarea

Figura 5.2: Porcentaje de misiones validas e invalidas generadas para cada propdsito y en
paréntesis se muestra el total de misiones. Elaboracién propia.

Por otro lado, es importante destacar que para cada una de estas tareas, el sistema puede
generar diferentes cantidades de misiones que permiten alcanzar el propésito humano. En
la Figura 5.3, se muestra una distribucién de la cantidad de misiones validas propuestas por
el sistema que permiten lograr el propdsito humano.

Distribucion de misiones

Clasificar cilindros Acomodar manzanas Apilar cilindros

Frecuencia
Frecuencia
Frecuencia

, — —

2 4 2 3
Cantidad de misiones Cantidad de misiones Cantidad de misiones

Figura 5.3: Distribucion de la cantidad de misiones validas generadas por el sistema para
resolver cada tarea. Elaboracion propia.

Analisis de los resultados de la prueba

En los resultados de esta prueba, lo primero que se puede notar es que en los tres propoésitos,
la cantidad de misiones validas generadas supera significativamente a las misiones incorrec-
tas. En general, se puede notar que el sistema tiene un buen rendimiento, pero se puede
notar que existe una variacién entre las tareas.

Por otro lado, también se observa que la cantidad de misiones que genera el LLM para
resolver cada tarea es diferente. Esto se evidencia en la Figura 5.2, ya que si se suman la
cantidad de misiones correctas e incorrectas para cada tarea, se puede notar que no dan lo
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mismo. Se puede notar que la cantidad de misiones necesarias para satisfacer un proposito
esta relacionado con la complejidad de la tarea, la cantidad de acciones que debe ejecutar el
robot para cumplir con el propdsito humano y la forma en que esté escrita la descripcion.

En la Figura 5.3 se puede observar que para cada tarea el sistema generd en algunas itera-
ciones 2, 3, 4 o 6 posibles misiones para cumplir con el propésito. Esto se considera valido
y posible, siempre y cuando las misiones propuestas cumplan con los criterios de validez
definidos y tengan sentido para la arquitectura.

Por ejemplo, para la tarea de clasificar cilindros por color, el sistema en una iteracién propuso
solamente 2 misiones que evalian el estado final:

e Mision 1

— Etiqueta: “red_cylinder_in_green_basket”

— Peso: 0.6

e Mision 2: etiqueta:

— Etiqueta: “blue_cylinder_in_yellow_basket”

— Peso: 0.8

En este caso, estas misiones se consideran validas porque no evalian acciones demasiado
simples, el propésito se dividié en misiones clave que representan un estado final significativo,
que permiten alcanzar el objetivo final y tienen una distribucion de pesos. Ademas, otro
factor importante es que si bien no incluyen una mision especifica para tomar el objeto rojo
o azul, la arquitectura cognitiva e-MDB es capaz de crear un sub-objetivo relacionado al
paso previo para cumplir la misién. Es decir, tener el objeto en la mano se convierte en un
sub-objetivo.

En conclusion, se podria decir que el rendimiento promedio del sistema sin realimentacién
del usuario es aproximadamente 89.4%. Esto implica que el sistema tiene fallos, pero si el
usuario tiene cierto nivel de conocimiento técnico podria indicarle al LLM los errores para
que los corrija. Para efectos de este proyecto, se puede afirmar que el sistema cumple con el
rendimiento esperado.

5.1.3 Prueba de evaluacion del generador de funciones de impulso.

Para esta prueba solamente se va a utilizar el modelo gpt-4.1, con la solicitud de entrena-
miento mostrada en el Apéndice E. El objetivo de esta prueba es evaluar la capacidad del
sistema para generar funciones de impulso validas a partir de un propdsito completamente
definido y una serie de misiones validas.
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Descripcién y resultados de la prueba

Tal como en las dos pruebas anteriores, se utilizaron las tres tareas descritas. Sin embargo,
para este caso, se tomaron como entradas las descripciones detalladas generadas por el
modelo evaluado anteriormente y las misiones validas obtenidas de la prueba anterior. Esto
significa que se tuvieron también 15 entradas diferentes para cada tarea.

Igualmente, para obtener los resultados, se creé una instancia nueva del modelo en cada ite-
racion. A esta se le ingresaba tinicamente la solicitud inicial de entrenamiento (ver Apéndice
E, la lista de percepciones de cada tarea, el propédsito detallado y las misiones validas. En
las ecuaciones 5.1 a 5.4 se muestra un ejemplo de las funciones propuestas por el sistema.
En este caso, estas funciones son para el proposito de clasificar cilindros por color y tienen
una correspondencia con las misiones de la Tabla 5.3.

Dy = (robot_hand.state — 1)* + (robot_hand.z_position — object2.x_position)?
+ (robot_hand.y_position — object2.y_position)? (5.1)

Do = robot_hand.state® + (robot_hand.z_position — objectd.x_position)?

+ (robot_hand.y_position — objectd.y_position)? (5.2)

Dy = (robot_hand.state — 1)* 4 (robot_hand.z_position — object3.x_position)?

+ (robot_hand.y_position — object3.y_position)? (5.3)

Dy = robot_hand.state* + (robot_hand.x_position — object5.x_position)?

+ (robot_hand.y_position — object5.y_position)? (5.4)

Otro factor importante es que las funciones de impulso iniciales y finales fueron las mismas,
ya que desde un inicio eran todas validas y no se necesité realizar cambios. Sin embargo, en
caso de que una o mas de las funciones generadas sea invalida, se le puede indicar al sistema
que la elimine o modifique. Todos los resultados obtenidos se encuentran en el Apéndice E.

Igual al caso anterior, la validez de las funciones de impulso se determiné manualmente.
Para determinar la validez de una funcion se siguieron los siguientes criterios:

e La funcién de impulso debe ser una expresién valida en Python.

e Sus variables corresponden a las percepciones del robot.
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e Debe ser > 0 en todo momento (no puede tener valores negativos).
e Es 0 unicamente cuando la mision esté satisfecha.

e Aumenta conforme el robot se aleje del objetivo de la mision.

e No utiliza singularidades.

e Es una funcion continua, para que el robot pueda evaluar el progreso incremental hacia
el objetivo de la misién.

e No son funciones de impulso binarias con valores inicamente de 0 o 1.

En la Figura 5.4, se muestra un resumen de los resultados obtenidos en las tres pruebas
realizadas. También, es importante destacar que los casos correctos e incorrectos fueron los
obtenidos en la primera respuesta generada por el sistema, sin recibir retroalimentacién del
usuario.

mmm Invaélidas 94.3% (82)
Vélidas

81.8% (45)
76.2% (32)

40

Porcentaje de funciones

23.8% (10)
20 18.2% (10)

5.7% (5)

Clasificar cilindros Acomodar manzanas Apilar cilindros
Tarea

Figura 5.4: Porcentaje de funciones de impulso validas e invélidas generadas para cada
proposito y en paréntesis se muestra el total de funciones para cada propdsito. Elaboracion
propia.

Analisis de los resultados de la prueba

Al igual que en la prueba anterior, se puede notar que la cantidad de funciones de impulso
validas generadas supera significativamente a las funciones invalidas. Esto indica que en la
mayoria de los casos el LLM es capaz de crear funciones matematicas que permiten evaluar
las misiones.

Igual que en el caso de las misiones, la cantidad de funciones generadas para cada proposito
es variable; es decir, no se generaron la misma cantidad de funciones de impulso para la tarea
de clasificar cilindros y la tarea de apilar cilindros, a pesar de que en ambos se utilizaron
los mismos 15 propésitos. La razén de esto, es que se genera una funcién de impulso por
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cada misién. Como se explicd anteriormente, la cantidad de misiones varia dependiendo de
la complejidad de la tarea y de como se exprese la descripcion final.

En general, se puede notar que el rendimiento del sistema en las tareas de clasificar cilindros
por color y acomodar manzanas parece presentar rendimientos menores. Durante la ejecucion
del experimento se noté que la mayoria de los casos donde fallaban las funciones de impulso
era porque trataba de evaluar varias condiciones opuestas en una misma funcién. Esto hacia
que la funcién fuera 0 en diferentes momentos y no solo cuando se satisfacia la misién. O
bien, el caso contrario, trataba de evaluar dos acciones opuestas en una misma funcion,
como por ejemplo, tomar un objeto y soltarlo. En el primer caso, es un problema porque
al implementarlo en la arquitectura le daria recompensa al robot en momentos donde no
deberia. Mientras que en el segundo caso, mas bien no se le daria recompensa al robot nunca.
En ambos casos, esto seria un problema porque afecta las capacidades de aprendizaje del
robot.

No obstante, si se obtiene el rendimiento promedio del sistema, se nota que es de aproxima-
damente 84.1%. Esto, para ser una primera aproximacion a este problema, se podria decir
que es un resultado satisfactorio. Entonces, a pesar de que el sistema no es perfecto a la
primera, igualmente permite que el usuario pueda indicarle al LLM los errores para que ajus-
te las ecuaciones. En conclusién, se podria decir que el sistema cumple con el rendimiento
esperado.

Analisis de los resultados generales del sistema motivacional

Como se pudo apreciar, en las tres pruebas propuestas, se obtuvieron resultados satisfactorios
y que concuerdan con las métricas propuestas en la Tabla 3.3. En general, se puede decir
que la combinacion de todo el sistema no es perfecto; sin embargo, con esta prueba queda
demostrado que el sistema logra el objetivo principal. El sistema es capaz de alinear el
propésito humano con el del robot y es capaz de transformarlo en misiones e impulsos que
son validos y compatibles con la arquitectura motivacional. Con esto, se concluye que se
cumplié el objetivo especifico 2 del proyecto satisfactoriamente.

5.2 Evaluacién de la integracion del sistema motivacio-
nal con la arquitectura y el simulador

Esta seccion tiene como objetivo verificar la comunicacion entre el sistema motivacional
disenado, la arquitectura cognitiva e-MDB y el simulador de OSACR en Gazebo. Con esta
prueba se pretende verificar que el sistema funciona correctamente y que se pueden ejecutar
experimentos concretos.
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5.2.1 Descripciéon de la prueba

La prueba consiste en ejecutar una politica que en cada iteracion acerca un poco la mano
del robot al cilindro rojo y obtiene la evaluacién de la funcién de impulso para cada estado
nuevo. En total se obtuvieron 20 posiciones diferentes, que van desde la ubicacion inicial del
robot hasta tomar el cilindro. En Figura 5.5, se muestra un esquema del experimento.

. Posicion 20
X

X

X

%

X °

;(( Posicion 3

X % Posicion 2
X Posicion 1

Figura 5.5: Esquema ilustrativo de la politica ejecutada para la verificacién de la integracion
del sistema. Elaboracién propia.

Por su parte, la Figura 5.6 muestra la evolucién del impulso promedio medido en cada
iteracién junto con su intervalo de confianza del 95%, lo que permite visualizar la variabilidad
de los datos y la tendencia al acercar la mano al cilindro.

5.2.2 Analisis de los resultados de la prueba

En este caso, en los resultados de la Figura 5.6 se puede notar que conforme se va acercando
la mano del robot al objeto la grafica se va reduciendo poco a poco, hasta que llega a 1.
Luego, en la posicién 20 baja abruptamente a 0. Esto sucede porque tal como se puede
apreciar en la Figura 5.5, la posiciéon 20 corresponde al momento en el que el robot toma el
cilindro. Justo en ese momento, el valor de la pinza del robot cambia de 0 a 1.

Por otro lado, algo que se noto al extraer los resultados es que el intervalo de confianza del
95% es muy estrecho y sigue el mismo comportamiento que la curva ideal. Esto se debe a
que los datos provienen del simulador Gazebo, por lo que las variaciones que habian en los
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Figura 5.6: Evaluacién de la funcién de impulso “cilindro en mano” para diferentes posiciones
ordenadas de la mas lejana a la mas cercana al cilindro rojo. Elaboracién propia.

datos entre las tres repeticiones del experimento era practicamente nula.

Por tultimo, esta prueba permitié no solo verificar que la funciéon de impulso era valida, sino
que también permitié comprobar que el sistema motivacional, el simulador de Gazebo y la
arquitectura cognitiva e-MDB estan integrados correctamente. Como se puede notar, para
poder ejecutar esta prueba el robot debia realizar una politica, la cual se envia desde la
arquitectura cognitiva al simulador para cada iteracion de la prueba. Luego, al moverse el
robot ocurre un cambio en los valores de los sensores. Estos a su vez cambian las percepciones
que recibe la arquitectura para poder evaluar la misién y el impulso que cred el sistema
motivacional. Entonces, a partir de los resultados obtenidos, se puede asegurar que el sistema

motivacional se incorporé correctamente con la arquitectura y el simulador Gazebo, lo que
permite afirmar que se cumplié el objetivo especifico 3 del proyecto.

5.3 Evaluacion del sistema con el robot

En esta seccion se va a validar todo el sistema funcionando en conjunto en un experimento
concreto. En este caso, se busca evaluar la capacidad del sistema motivacional para crear
misiones y funciones de impulso en la arquitectura cognitiva e-MDB. Asimismo, se pretende

observar como, gracias a este sistema motivacional, el robot es capaz de aprender de manera
auténoma para cumplir con el propésito humano.
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5.3.1 Descripcién de la prueba

El experimento propuesto consiste en que el robot tome el cilindro rojo y lo coloque dentro
de la canasta azul. En Figura 5.7 se ilustra el entorno simulado en Gazebo con el robot
OSCAR. En este caso, se parte del supuesto que el robot ya sabe realizar politicas como:
tomar el cilindro rojo, colocar el cilindro dentro de la canasta, presionar el botén verde
cuando el cilindro esta fuera de su alcance.

> p O -~ - @08

Figura 5.7: Configuracién del experimento en Gazebo para la evaluacion del sistema. Ela-
boracién propia.

Antes de explicar las pruebas, se van a explicar algunos términos y parametros importantes
para poder comprender correctamente el experimento.

e Repeticion: Corresponde a las veces que se ejecuté la simulacién de Gazebo desde el
inicio al final. En este caso se realizaron 10 repeticiones.

e Iteraciones: Corresponde a la longitud de cada repeticién. En este caso, se definieron
2000 iteraciones para cada repeticion. Ademas, cada iteracion corresponde a una
politica ejecutada por el robot.

e Intentos: Corresponde a la cantidad de veces que intento lograr el objetivo final. Cabe
destacar que para conseguir el objetivo final, se necesitan idealmente 2 o 3 iteraciones.

e Cantidad maxima de iteraciones por intento: Se definié un limite de maximo 10
iteraciones para que el robot alcanzara el objetivo. Si han pasado 10 iteraciones y el
robot no ha conseguido el propésito, el mundo se reinicia y se cambian los objetos de
posicion.

En este caso, cada repeticion, en la iteracion 0 se ejecuta la politica de alineacién creada. En
esta, se activa el sistema motivacional disenado, al cual se le especifica el propdsito humano,
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se realizan las acciones de alineacién correspondientes (en el Apéndice E, se muestran las
interacciones para cada caso). Luego, a partir de los resultados del sistema motivacional,
la politica crea los nodos cognitivos de ROS2 que representan las misiones e impulsos en la
arquitectura y el robot comienza a ejecutar las politicas que ya sabe. Esta seria la etapa de
aprendizaje, donde el robot intenta conseguir el propdsito humano definido. La repeticion
termina al llegar a la iteracién 2000. Esto se repite 10 veces para obtener los resultados.

5.3.2 Resultados generales obtenidos en las repeticiones del expe-
rimento

En el Apéndice E, se encuentra un enlace con el historial de conversacién obtenido para las
10 repeticiones ejecutadas, asi como un video donde se muestra la ejecucion del experimento
en Gazebo.

En cada repeticién se contabilizé la cantidad de intentos que el robot hizo para lograr
el propdsito humano y cuantas iteraciones le tomé lograrlo. Entonces, a partir de estos
resultados, se generd la grafica que se muestra en la Figura 5.8, la cual presenta la cantidad
de iteraciones que le tomo al robot completar el propdsito a lo largo del experimento. La
curva azul representa un promedio suavizado de los intentos en las 10 repeticiones, mientras
que el sombreado celeste indica la variabilidad de los resultados con un intervalo de confianza
del 95%. Por su parte, el sombreado de color morado indica el intervalo de iteraciones ideal
para lograr el proposito. Por tultimo, cabe destacar que el eje de intentos se limité a los
primeros 50 para facilitar la interpretacién del comportamiento.

Ahora, en la Tabla 5.4, se muestra un resumen de los resultados generales obtenidos en las
10 repeticiones ejecutadas.

Tabla 5.4: Tasa de éxito de las repeticiones del experimento con OSCAR ejecutadas en
Gazebo.

Experimento | Intentos totales | Exitos | Fallos | Tasa de éxito (%)
0 603 597 6 99.00
1 681 676 5) 99.27
2 674 670 4 99.41
3 680 676 4 99.41
4 680 675 d 99.26
) 686 682 4 99.42
6 570 568 2 99.65
7 675 669 6 99.11
8 688 684 4 99.42
9 685 681 4 99.42
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Figura 5.8: Variacién en la cantidad de iteraciones necesarias para alcanzar el proposito
a lo largo de los intentos. El promedio suavizado y su intervalo de confianza del 95% se
muestran en azul, mientras que el area morada representa el rango ideal de 2 a 3 iteraciones.
Elaboracién propia.

5.3.3 Analisis de los resultados generales

En primer lugar, en la grafica mostrada en la Figura 5.8, se puede que al inicio del ex-
perimento en todas las repeticiones le tomaba maés iteraciones para lograr el objetivo final
(colocar el cilindro rojo en la canasta azul). Esto es esperable, pues como se mencioné ante-
riormente, al inicio la arquitectura cognitiva no sabe qué es lo que debe hacer para satisfacer
sus misiones. Entonces comienza a ejecutar politicas al azar, hasta que ejecute la secuencia
correcta. Conforme el robot se va acercando a cumplir el propdsito, se le da recompensa y
asi es como el robot va aprendiendo.

Luego, conforme avanza el experimento se puede notar que la cantidad de iteraciones que
necesita el robot para lograr el propdsito humano va disminuyendo hasta estabilizarse entre
2y 4. En este caso, se puede decir que la arquitectura cognitiva aprende bastante réapido a
cumplir el objetivo, con aproximadamente 10 intentos ya la arquitectura cognitiva aprende
lo que debe hacer para cumplir el proposito y recibir recompensa. Esto esté relacionado
a la naturaleza del proposito utilizado, ya que solamente se necesitan 2 o 3 acciones para
cumplirlo.

Por otro lado, en los resultados de la Tabla 5.4 se puede notar que el sistema tiene un alto
rendimiento, pues en general tiene una tasa de éxito mayor o igual al 99%. En el peor de los
casos, fallé 6 veces de 603 intentos. La razén por la que no pudo lograr el propdsito 6 veces
puede deberse a varios motivos. El primero, es que algunas veces el robot mueve los objetos
al ejecutar las politicas. Esto hace que los objetos salgan del campo visual de la camara y
fuera del alcance del robot. Por ende, aunque el robot presione el botén para indicar que
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el cilindro esta fuera de su alcance, el cilindro no puede ser movido. No obstante, como se
puede apreciar en 5.4, estos casos son minimos. Por lo tanto se puede concluir que el sistema
funciona correctamente.

Otro factor a mencionar es que el hecho de que el robot logre cumplir el propdsito tantas
veces no solo indica que la creacién de las misiones y los impulsos fue satisfactoria, sino
que también la distribucion de los pesos de las misiones fue correcta. Esto es un factor
muy importante, ya que si esta distribucion no es adecuada, el robot se queda en un ciclo
ejecutando las primeras acciones que le dan recompensa y nunca ejecuta la ultima, que es la
que cumple el proposito.

Por ultimo, se puede observar en el area celeste de la Figura 5.8, que en general, las 10
repeticiones que se ejecutaron tienen un comportamiento similar y al final convergen al caso

ideal.

5.3.4 Resultados del sistema motivacional obtenidos en los expe-
rimentos

A continuacién, se muestran los resultados relacionados con el sistema motivacional. En
este caso, solamente se va a representar los resultados de la repeticiéon 9, pues aunque los
experimentos, las misiones y las funciones de impulso sean diferentes, el comportamiento
que sigue el sistema es el mismo.

En la Tabla 5.5 se presentan las misiones definidas junto con sus pesos asignados. Las
ecuaciones 5.5 y 5.6 describen las funciones de impulso asociadas, las cuales cuantifican el
grado de alineamiento del robot con el propdsito establecido en cada mision.

Tabla 5.5: Misiones definidas, los pesos asignados y las funciones de impulso

Mision Peso | Funcién de impulso
“hand_at_red_cylinder_and_grasped” 0.45 Ecuacion 5.5
“red_cylinder_at_blue_basket_and_released” | 0.65 Ecuacién 5.6

A continuacion, se muestran las funciones de impulso correspondientes:

Dy = (robot_hand.x_position — object1.x_position)? + (robot_hand.y_position — object1.y_position)?
+ (1 — robot_hand.state)?
(5.5)

Dy = (objectl.x_position — object2.x_position)? + (objectl.y_position — object2.y_position)?
+ (robot_hand.state)?
(5.6)
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Para validar que estas funciones de impulso son correctas, se realizdé una grafica en tres

dimensiones, donde se pueda verificar que la funciéon es continua, positiva y que es cero

solamente cuando se satisface la misién. Como se puede notar, las funciones dependen

de 5 variables cada una. FEntonces, para poder graficar su comportamiento, se tuvo que
simplificar las funciones. En estos casos se tomé la resta de las variables en X y Y como 2
variables Unicas y se definié un valor estratégico para el estado de la mano del robot. En las

ecuaciones se muestran las versiones simplificadas y en la Figura 5.9 se muestran las graficas
correspondientes.

D; = (Az)? + (Ay)? + (1 — robot_hand.state)® con robot_hand.state = 1 (5.7)

Dy = (Az)? + (Ay)? + (robot_hand.state)? con robot_hand.state = 0 (5.8)

Funcién de impulso: cilindro en mano (hand_state=1) Funcidén de impulso: cilindro en canasta (hand_state=0)

1.75
1.50
1.25
1.00

0.75

(opeziieusiou) osindul ap ugideniend

(opezijewou) osindwi ap ugpen|erd

0.50

0.25

Figura 5.9: Grafica de funciones de impulso generadas para el repeticién 9 ejecutado en
Gazebo. Elaboracién propia.

Por otro lado, durante la ejecucion del experimento en la arquitectura las funciones de
impulso se evalian y actualizan Unicamente antes y después de cada iteracion o politica
ejecutada. En este caso, en la Figura 5.10, se muestra la evaluacion de los impulsos para las
primeras 200 iteraciones de la repeticién 9. Asi como los objetivos que se fueron creando y
dando recompensa a lo largo de estas iteraciones. Asi mismo, para poder apreciar de mejor
manera el comportamiento del sistema se generaron dos graficas adicionales. La primera va
de la iteracién 0 a la 25, donde se muestra el proceso de aprendizaje del robot (Figuras 5.11a

y 5.11c) y la segunda va de la iteracién 100 a la 125, donde ya el robot ha aprendido a
satisfacer el propdsito humano (Figuras 5.11b y 5.11d).
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5.3.5 Analisis de los resultados del sistema motivacional en los
experimentos finales

Primeramente, se puede observar que las misiones propuestas cumplen con los criterios de-
finidos en la seccién 5.1.2 de los resultados. Dividen el propdsito en misiones clave que
representan un estado final significativo y permiten alcanzar el objetivo final. Ademaés, no
son acciones demasiado simples y tienen una distribucion de pesos.

Por otro lado, las funciones de impulso propuestas (ecuaciones 5.5 y 5.6), en este caso se
validaron graficamente (ver Figura 5.9). Como se puede apreciar en esta figura, ambos tienen
un comportamiento decreciente. En el caso de la funcién del impulso “cilindro en mano”, la
funcién es unicamente 0 cuando la distancia en (x, y) entre la mano del robot y el cilindro
rojo es 0 y el estado de la pinza de la mano es 1. Esto implica que la mano estd en la misma
ubicacién que el cilindro y tiene la pinza cerrada.

En cuanto al impulso “cilindro en canasta”, se puede notar que tiene el mismo comporta-
miento que el impulso “cilindro en mano”, pero en lugar de la distancia entre la mano y
el cilindro, seria la distancia (x, y) entre el cilindro y la canasta. Entonces, la misién se
satisfara cuando la distancia entre el cilindro y la canasta es 0 y ademas el estado de la pinza
del robot es 0 (no tiene el objeto en la mano).

Ahora, cuando ya se ejecuté el experimento en conjunto se puede notar en la Figura 5.10
cémo estos dos impulsos van cambiando sus valores a lo largo de las iteraciones. Ademas,
cuando se reduce el valor de alguno de los dos, o de ambos, se activa un objetivo especifico
que le da recompensa al robot.

En el inicio del experimento (Figuras 5.11a y 5.11c), se puede notar que las gréaficas de los
impulsos comienzan luego de la iteracion 1. Esto es porque en la primera iteracién todavia
no existen las misiones ni los impulsos, en esta iteracion es cuando se ejecuta la politica
de alineacién, que es la que ejecuta el sistema motivacional. Una vez termina la politica,
se crean los nodos de ROS2 que corresponden a las misiones e impulsos de acuerdo con el
proposito humano ingresado.

Luego, se puede notar que en la iteracién 3 ocurre una reduccion del impulso “cilindro en
mano”. Como se puede notar en la gréfica, el valor sigue siendo mayor a 1. Esto significa
que el robot ejecuto la politica de presionar boton, la cual mueve el cilindro a una posiciéon
aleatoria que esta dentro del alcance del robot. Este efecto crea el objetivo G2: “objeto en
mano”. En las iteraciones 4 y 5 , se puede notar que no hubo cambios en los impulsos, lo
cual indica que el robot ejecuté las politicas de presionar boton o colocar objeto. Luego, en
la iteracion 6, se ejecuto la politica tomar objeto, ya que el impulso de “objeto en mano” se
redujo, mientras que el impulso “objeto en canasta” incrementd. En este caso, se activa el
objetivo G2, que le da recompensa al robot. Ahora, se puede notar que hasta la iteracion
9 se ejecuto la politica colocar objeto, esto genera una reduccion en el impulso “cilindro en
canasta” y este efecto crea el objetivo G4: “Cilindro en canasta” y se cumple el proposito
por primera vez. Después, se nota que instantaneamente el impulso vuevle a incrementar,
esto se debe a que en el momento en que se cumple el propdsito se reinicia el mundo, por lo
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que se mueven los objetos.

Otra observacién que se puede realizar de esta grafica es que en la iteracién 12, el robot
ejecutd la politica tomar objeto. Esto cred a su vez un sub-objetivo (G5) llamado “cilindro
en mano”. Esto lo que indica es que el objetivo G2 “cilindro en mano” es un paso previo
para poder lograr el propdsito. Entonces, el robot aprende a que una vez que tiene el cilindro
en la mano, si ejecuta la politica colocar objeto, consigue el propdsito.

Conforme avanza el experimento, se va reduciendo poco a poco el nimero de iteraciones que
ejecuta el robot para lograr el propdsito a 3 o 4. Esto también concuerda con los resultados
de la seccién anterior y con lo que se observa en las Figuras 5.11a y 5.11c. Aca se puede
notar que de la iteracion 100 a la 116, cumple el propdsito 5 veces y en todos los casos le
toma 3 o 4 iteraciones. Esto indica que ya el robot aprendié la secuencia que debe realizar
para cumplir el propdsito y recibir recompensa.

En conclusion, los resultados obtenidos para la repeticion 9 concuerdan con el comporta-
miento observado en la seccion anterior. Ademas, se evidencia que la politica de alineacion
fue capaz de crear las misiones y los impulsos de acuerdo con el propdsito que tenia el hu-
mano. Finalmente, con estos resultados y con los de la prueba anterior, se puede notar que
en general, el sistema motivacional es capaz de crear misiones e impulsos que llevan al robot
a realizar efectos en el mundo que cumplen con el propdsito humano, por lo que en este
punto, se podria decir que se valido correctamente el objetivo especifico 4.

5.4 Analisis economico

El alcance de este proyecto tenia un enfoque mas centrado en la investigacién y no en
generar un producto comercial. Igualmente, resulta valioso realizar un analisis econémico,
que permita estimar y analizar todos los recursos invertidos en el proyecto, asi como destacar
los beneficios que trajo a los interesados del proyecto.

Cabe resaltar que este proyecto al tratarse de una prueba de concepto, su implementacién
fue simulada. Esto implica que la mayoria de los recursos utilizados fueron computacionales.
Asi mismo, hubo una componente muy importante que fue el uso de herramientas como
los LLMs, y el tiempo invertido en disenar la soluciéon propuesta. A continuacién, se van a
detallar especificamente todos estos recursos y cuanto es su valor en dinero.

Recursos computacionales

En este caso, se utilizé un ordenador personal (HP Victus 15-fal000 con NVIDIA GeForce
RTX 4050) para las etapas iniciales del proyecto y para el disenio del sistema motivacional
en Python. Luego, para incorporar el sistema motivacional con la arquitectura cognitiva e-
MDB y el robot OSCAR en Gazebo, se utilizé una computadora de escritorio con CPU Zone
Evil, con una GPU NVIDIA RTX 4060. Ambas computadoras no se utilizan tinicamente
para este proyecto, por lo que se va a obtener un costo aproximado de cuanto representa el
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uso de estos equipos por mes de acuerdo con su vida 1til.

Para estimar el costo relacionado al proyecto, se consideré que las computadoras tienen una
vida 1til de 5 anos (60 meses), y se calculé el equivalente mensual proporcional al tiempo
de uso en el proyecto. Ademads, cabe rescatar que el costo de la computadora Zone Evil
se obtuvo del investigador del GII Dr. Jose Antonio Becerra, este costo incluye la CPU, el
monitor, teclado y mouse.

Datos de los equipos

Tabla 5.6: Resumen de equipos utilizados en el proyecto

Equipo Costo inicial (€) | Vida til (meses) | Uso en proyecto
(meses)

HP VICTUS 15-fa1000 | 1500.00 60 4

Zone Evil (RTX 4060) | 1733.93 60 2.5

Calculo del costo mensual y proporcional al proyecto
HP VICTUS 15-fa1000

El costo mensual del equipo se calcula como:

1500
Costo mensual = w0 = 25 € /mes (5.9)

El costo proporcional al uso en el proyecto (4 meses) es:

Costo en el proyecto =25 -4 =100 € (5.10)

Este célculo se repitié para la computadora de escritorio Zone Evil, y al final se obtuvieron
los costos que se muestran en la Tabla 5.7.

Tabla 5.7: Costos proporcionales de los equipos en el proyecto

Equipo Costo mensual (€) | Costo en proyecto (€)
HP VICTUS 15-fa1000 25.00 100.00
Escritorio RTX 4060 (Zone Evil) 28.90 72.25
Total = 172.25

Uso del servidor para modelos de LLM locales

Ademas de las computadoras, también se utilizé un servidor que pertenece al GII, donde se
tienen instalados modelos de LLM de cédigo abierto como el phi4:14b vy el Qwen3:30b.
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Este servidor fue adquirido en 2016 y no hay un registro oficial de su costo. Entonces, se
obtuvo un costo aproximado de acuerdo con sus especificaciones. En la Tabla 5.8, se resumen
sus caracteristicas y el costo.

Tabla 5.8: Costo aproximado del servidor del GII con precios actuales.

Componente Cantidad | Costo unitario | Costo total
(€) (€)
Servidor ASUSTeK COMPU- |1 2233.80 [37] 2233.80
TER INC. ESC4000 G3 Series
Moédulos de RAM (64GB) 8 299.48 [38] 2395.84
GPU NVIDIA RTX8000 1 6434.78 6434.78
Total | 11064.42

Cabe destacar que el precio de la GPU del servidor se tenia registrado, este valor fue con-
sultado con el Dr. Jose Antonio Becerra, investigador del GII. Ademas, en este caso la vida
util del servidor se define como 10 anos, esto equivale a 120 meses. También, el servidor en
este momento se esta utilizando para tres proyectos diferentes, por lo que se divide el costo
entre 3. Entonces, el costo por mes seria el siguiente:

Calculo del costo mensual y proporcional al proyecto

El costo mensual del servidor se calcula como:

11064.42
Costo mensual = 123—3 = 30.73 € /mes (5.11)

El costo proporcional al uso en el proyecto (4 meses) es:

Costo en el proyecto = 30.73 - 4 = 122.92 € (5.12)

Costo por el uso de los LLMs

Para este proyecto se utilizaron tres modelos distintos: phij:14B de Ollama, Qwen3:30b de
Alibaba Cloud y GPT-/.1 de OpenAl. En este caso, los modelos phi4:14B y Qwen3:30b son
de cédigo abierto, por lo que no tiene ningiin costo descargarlo ni utilizarlo. Mientras que
el modelo GPT-4.1 es el iinico modelo de pago. Como se comentd en el capitulo 4 de este
documento, para el proyecto se utilizé un servidor de OpenRouter.

De manera general, el costo de cada solicitud en OpenRouter, para el modelo GPT-4.1 tiene
un costo de $2 por cada millén de simbolos (tokens) de entrada. Mientras que las salidas
tienen un costo de $8 por cada millén de simbolos (tokens) de salida.

En este caso, para este proyecto el gasto total, incluyendo la etapa de diseno y pruebas, seria
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de 2,5 $, esto equivale aproximadamente a 2.14 €. Ademds, este gasto fue cubierto por el
GII por medio de su licencia de OpenRouter.

Horas de trabajo

Finalmente, el principal recurso en este caso fueron las horas de trabajo e investigacion para
lograr disenar el proyecto; en concreto, se trabajaron alrededor de 4 meses. De acuerdo con
[39], el salario minimo de un ingeniero recién graduado en Espana es de aproximadamente
1200 € mensuales. Cabe resaltar que en este caso el trabajo fue voluntario, es decir, este
monto corrié por parte del estudiante.

Recursos invertidos totales
Entonces, considerando todos los recursos mencionados previamente, se generé la Tabla 5.9,
donde se listan todos los recursos invertidos en el proyecto y cuanto representan en términos

de dinero, asi como el costo econémico final del proyecto.

Tabla 5.9: Recursos asociados al desarrollo del proyecto

Recurso Descripcién Costo (€) Cantidad Subtotal (€)
Equipo Equipo computacional para crear el 172.25 1 172.25
compu- codigo y ejecutar experimentos para
tacional el proyecto
Servidor Uso del servidor del GII para el pro- 122.92 1 122.92
yecto
Modelos Acceso a modelos LLM en Open- 2.14 1 2.14
LLM Router (para experimentacién y eje-
cucién de pruebas)
Ingeniera Tiempo investigadora (por mes) 1200.00 4 4800.00
Total (€) 5097.31

Como se puede notar, el costo total del proyecto, es relativamente bajo. El mayor porcentaje
de los recursos proviene, como ya se menciond, de la mano de obra del proyecto, toda la
parte del diseno, ejecucién de las pruebas finales y demés. Por otro lado, se tomé ventaja de
que el GII ya contaba con el servidor para ejecutar los modelos de LLM en local, de manera
que no se tiene que pagar para ejecutarlos en un servidor externo.

5.4.1 Beneficios para el GII y el proyecto PILLAR-Robots

El principal beneficio que trajo este proyecto al GII esté relacionado con su aporte académico
en la investigacién. Principalmente, porque este proyecto constituyé una primera implemen-



5 Resultados y Andlisis 91

tacion practica para el descubrimiento y aprendizaje de misiones e impulso, un area que
hasta ahora no habia sido explorada.

Ademas, con este proyecto no solo se generé un aporte a nivel del GII, sino que también
genera aportes en el proyecto europeo PILLAR-Robots, ya que el alcance de este proyec-
to forma parte de los objetivos principales que tiene este proyecto. Este es un proyecto
financiado por la Unién Europea en el que participan las siguientes entidades:

e Universidade da Coruna (Espana)

Consiglio Nazionale delle Ricerche — ISTC-CNR (Italia)

Sorbonne Université (Francia)

Centre National de la Recherche Scientifique — CNRS (Francia)

Athina Research and Innovation Center (Grecia)

Al2Life SRL (Italia)

PAL Robotics SL (Espana)

Esto significa que con esta primera aproximacion se tiene una idea mas clara de céomo se
podria resolver este problema, cudles mejoras se podrian hacer en el futuro cercano para
obtener mejores resultados y completar con los objetivos del proyecto. Ademds, el cumplir
con los objetivos propuestos del proyecto abre la puertas a que el GII pueda desarrollar
proyectos similares a PILLAR-Robots y se siga promoviendo la investigacion en esta area.

Ademas, este proyecto va a servir de base para la tesis doctoral del MSc. Jaime Pérez Moro,
pues su tesis doctoral se basa en los problemas de alineacion en la robética auténoma.

Finalmente, se espera generar una publicacién cientifica con los resultados obtenidos en este
proyecto. Concretamente, se envié una propuesta para el congreso XoveTIC [40] y se espera
enviar en los préximos meses a otra conferencia a nivel internacional.



Capitulo 6

Conclusiones

Al terminar este proyecto, en general se puede afirmar que se logré aplicar la metodologia de
Ulrich Eppinger [3] para desarrollar un sistema motivacional que cumple con los objetivos
y las necesidades del GII. Ademas, se puede concluir que el sistema desarrollado permite
alinear y transformar propositos expresados en lenguaje natural en misiones concretas para
ser implementadas en una arquitectura cognitiva y en un robot simulado.

Especificamente, las conclusiones de este proyecto son las siguientes:

e Se identificaron las necesidades del GII y a partir de estas se obtuvieron las especifi-
caciones y métricas que sirvieron de base para generar el diseno propuesto.

e Se realizé un estudio tedrico sobre las arquitecturas cognitivas y los sistemas moti-
vacionales en arquitecturas cognitivas, que permitié comprender de mejor manera el
problema por resolver.

e Se disend un sistema motivacional a partir de un modelo grande de lenguaje (LLM),
para resolver el problema de alineacién entre el propdsito humano y el propdsito del
robot. El sistema fue capaz de interpretar y alinear diferentes propdsitos generales,
al final del proceso de alineacién en promedio se obtuvo una similitud semantica de
0.8848 comparado con el propédsito ideal.

e Se logré generar una solucién capaz de traducir un propdsito humano detallado y
alineado en misiones vélidas para la arquitectura con un porcentaje de éxito del 89.4%.

e Se disend una solucién que tiene la capacidad de generar funciones de impulso a partir
de un propdsito completamente detallado y una distribucién de misiones con una tasa
de éxito promedio de 84.1%.

e Se incorpor¢ el sistema motivacional en la arquitectura cognitiva e-MDB y el simulador
de OSCAR en Gazebo, lo que permitié crear nuevas misiones y funciones de impulso,
evaluarlas y también que el robot fuera capaz de ejecutar politicas.

e Se validé el funcionamiento de todo el sistema con una simulacion robédtica en Gazebo
con el robot OSCAR. En esta simulacién se logré observar que el sistema motivacional

92
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disenado es capaz de crear los nodos cognitivos de misiones e impulsos correspondientes
al propédsito ingresado por el usuario. Ademads, gracias a estas misiones e impulsos
creados por el sistema motivacional el robot fue capaz de cumplir el propdsito humano
mas de un 99% de las veces en todas las pruebas ejecutadas.

e Se comprobd que el uso de misiones e impulsos como guia permite adaptar el compor-
tamiento del robot ante situaciones dinamicas para cumplir con el propdsito asignado
por el humano.

e El sistema desarrollado logré demostrar el concepto la autonomia intencionada y se
puede afirmar que es un punto inicial clave para resolver el problema alineacion de
autonomia del humano y el robot.

6.1 Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos y el proceso de diseno seguido en este proyecto, se
proponen las siguientes recomendaciones para fortalecer e impulsar futuras investigaciones
o aplicaciones practicas basadas en este trabajo:

e Ejecutar propdsitos mas complejos en el simulador Gazebo para verificar si el robot es
capaz de aprender a cumplir cada propésito.

e Implementar el mismo experimento propuesto en este proyecto en un robot real para
verificar que el comportamiento es el mismo y que coincide con los resultados obtenidos
en la simulacién.

e Incorporar una politica de retroalimentaciéon que le permita al usuario indicarle al
robot cuando no esta cumpliendo el porpdsito, de manera que el sistema sea capaz
de modificar sus propias misiones e impulsos dindmicamente en funcién de resultados
parciales o condiciones externas cambiantes.

e Mejorar la interfaz grafica de interaccién con los modelos LLM para que sea mas
amigable con el usuario.

e Mejorar el sistema motivacional para que sea mas facil el proceso de interaccién y que
pueda también ser usado correctamente por usuarios que pueden no ser expertos en el
area. Esto en aras de lograr aplicaciones més reales fuera del laboratorio.
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Apéndice A

Posibles combinaciones de conceptos

En la Tabla A.1 se muestran todas las posibles combinaciones de conceptos que surgieron al

aplicar la metodologia Ulrich y Eppinger.

Tabla A.1: Combinaciones posibles de médulos del sistema sin considerar el simulador

Concepto | Alinear el proposito | Generar misiones Generar funciones
del humano de impulso
A Modelos de LLM Modelos de clasifica- | Lista estandar 4+ mode-
cién lo sensores
B Modelos de LLM Modelos de clasifica- | Modelo de LLM
cién
C Modelos de LLM Modelo de LLM Lista estandar + mode-
lo sensores
D Modelos de LLM Modelo de LLM Modelo de LLM
E Chat guiado Modelos de clasifica- | Lista estandar + mode-
cién lo sensores
F Chat guiado Modelos de clasifica- | Modelo de LLM
cion
G Chat guiado Modelo de LLM Lista estandar + mode-
lo sensores
H Chat guiado Modelo de LLM Modelo de LLM
I Extraccion de verbos Modelos de clasifica- | Lista estandar + mode-
cion lo sensores
J Extraccion de verbos Modelos de clasifica- | Modelo de LLM
cion
K Extraccion de verbos Modelo de LLM Lista estandar + mode-
lo sensores
L Extraccion de verbos Modelo de LLM Modelo de LLM
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Apéndice B

Solicitudes iniciales para la seleccién
de conceptos

En esta seccion se muestran los ejemplos de solicitudes iniciales utilizados en la prueba de
conceptos para el sistema motivacional del capitulo 4. La Fig. B.2 muestra la solicitud
inicial de prueba generada para la prueba con un tnico modelo (phi/:14B). Mientras que
Fig. B.3 muestra la solicitud inicial de entrenamiento para la parte de generacién la prueba
2, para la parte de misiones y funciones de impulso.
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model: phi4:14b

initial_prompt:
role: "system"
content: |
content: |
From now on you are an assistant that helps an autonomous robot and a human to interact.
The human will give you the purpose they want for the robot, and you will translate it into mission and drives.

<Context>

First, you need to understand some concepts:

Needs and missions are internal, domain-independent goal states that the robot seeks to achieve or maintain. The difference
between needs and missions is that needs are intrinsic goals or states the robot requires for exploration and learning, while
missions are goal states that the robot seeks to achieve or maintain to fulfill the human’s purpose.

A drive is a mathematical function that represents the urgency to satisfy a mission and when the mission is accomplished.

A drive value is the result of evaluating a drive function under a specific condition.

Goals are points in the state space which, when reached, reduce the drive value.

Each mission must have a drive related to it, so there will always be the same number of needs and drives.

</Context>

<Setup>

A robotic arm on a fixed base (center-bottom of a table).

Sensors provide normalized values in range [0, 1].

There are some objects on the table. A11 the objects have the same perception structure and are numbered as objectl, object2,
etc.

You will receive a list of the perceptions of the objects in the domain.

</Setup>

<Perceptions>

Here there is a description of the robot's perceptions:

- robot_hand.x_position: Returns the x-coordinate of the robot's hand, using the bottom-left corner of the table as the
origin (0, 0). The value is normalized between 0 and 1, where 0 is the left edge and 1 is the right edge of the table.
- robot_hand.y_position: Returns the y-coordinate of the robot's hand, using the bottom-left corner of the table as the
origin (0, 0). The value is normalized between 0 and 1, where 0 is the bottom edge and 1 is the top edge of the table.
- robot_hand.state: Returns 1 when there is an object grasped and 0 when there is not an object grasped.

- object.label: Returns a label that describes what the object is.

- object.x_position: Returns the x-coordinate of the object, using the bottom-left corner of the table as the origin (0, 0).
The value is normalized between 0 and 1, where 0 is the Teft edge and 1 is the right edge of the table.

- object.y_position: Returns the y-coordinate of the object, using the bottom-left corner of the table as the origin (0, 0).
The value is normalized between 0 and 1, where 0 is the bottom edge and 1 is the top edge of the table.

- object.diameter: Returns the normalized diameter of the object as a float between 0 and 1. This value represents the
object's real-world diameter scaled relative to the maximum possible size, so it may vary depending on the actual physical
size of the object.

- object.color: Returns the color of the object.

- object.state: Returns the object's state.

</Perceptions>

<Task>

Now, based on that, you will translate the human purpose into a robot purpose, which will consist of missions and drive
functions.

It is important that you make sure you have good and enough information to create the missions and drive functions, so that
the robot can work properly. Hence, you have to generate a hypothesis of what the human wants and ask questions to make sure
that the purpose is complete. Try to be as specific as you can with the questions but remember that the final user could not
know how the code works so try to interact with high-level Tanguage. Keep asking questions until the human tells you that the
description is what they want.

when the human confirms the purpose description is complete, you will generate the missions and drive functions following
this format:

</Task>

<Missions format>
mission = [tag, weight]
tag: This should be a very short and representative string.
weight: This should be a float value between 0 and 1 indicating how important it is to satisfy the mission, this value is
important when there are different needs/missions so the robot knows what to do first.
</Missions format>

<brives functions format>
Drives: [sensor, function]

sensor: This should be a string with the name of the sensor. The name must be the same as the ones given before.

function: As it was said before, this function must be expressed in terms of the perceptions described. It must be close to
0 when the mission is satisfied, and it has to grow as it becomes more urgent to satisfy the mission. Avoid functions with
singularities and the use of unnecessary parentheses.
</Drives functions format>

<Final answer>

WHEN YOU RETURN THE FINAL VALUE OF THE NEEDS AND DRIVES, you MUST return the values in the following format and only this
way, WITHOUT ANY ADDITIONAL TEXT OR EXPLANATION:

[Missionl, Mission2, .., Missionn], [Drivel, Drive2, .., Driven]

</Final answer>

Reply only and always with missions and drives in the given structure and the questions you need to ask. Avoid a Tot of text,
additional information, or explanation. In case the human purpose is impossible to achieve then return: "It is impossible to
achieve your purpose with this robot".

Figura B.1: Prompt utilizado para la prueba con una tinica instancia con el modelo phi4:14b.
Elaboracién propia.



B Solicitudes iniciales para la seleccion de conceptos 101

model: phi4:14b

initial_prompt:
role: "system"
content: |
From now on you are an assistant that helps an autonomous robot and a human to interact.
The human will give you the purpose they want for the robot, and you will translate it into missions
and drives.

<Context>

First, you need to understand some concepts:

Needs and missions are internal, domain-independent goal states that the robot seeks to achieve or
maintain. The difference between needs and missions 1is that needs are intrinsic goals or states the
robot requires for exploration and learning, while missions are goal states that the robot seeks to
achieve or maintain to fulfill the human’s purpose.

A drive is a mathematical function that represents the urgency to satisfy a mission and when the
mission is accomplished.

A drive value is the result of evaluating a drive function under a specific condition.

Goals are points in the state space which, when reached, reduce the drive value.

Each mission must have a drive related to it, so there will always be the same number of needs and
drives.

</Context>

<Setup>

A robotic arm on a fixed base (center-bottom of a table).

Sensors provide normalized values in the range [0, 1].

There are some objects on the table. A1l the objects have the same perception structure and are
numbered as objectl, object2, etc.

You will receive a Tist of the perceptions of the objects in the domain.

</Setup>

<Perceptions>

Here there is a description of the robot's perceptions:

- robot_hand.x_position: Returns the x-coordinate of the robot's hand, using the bottom-left corner
of the table as the origin (0, 0). The value is normalized between 0 and 1, where 0 is the Teft edge
and 1 is the right edge of the table.

- robot_hand.y_position: Returns the y-coordinate of the robot's hand, using the bottom-left corner
of the table as the origin (0, 0). The value is normalized between 0 and 1, where 0 is the bottom
edge and 1 is the top edge of the table.

- robot_hand.state: Returns 1 when there is an object grasped and O when there is not an object
grasped.

- object.Tlabel: Returns a label that describes what the object is.

- object.x_position: Returns the x-coordinate of the object, using the bottom-Teft corner of the table
as the origin (0, 0). The value is normalized between 0 and 1, where 0 is the left edge and 1 is the
right edge of the table.

- object.y_position: Returns the y-coordinate of the object, using the bottom-Teft corner of the
table as the origin (0, 0). The value 1is normalized between 0 and 1, where 0 is the bottom edge and 1
is the top edge of the table.

- object.diameter: Returns the normalized diameter of the object as a float between 0 and 1. This
value represents the object's real-world diameter scaled relative to the maximum possible size, so it
may vary depending on the actual physical size of the object.

- object.color: Returns the color of the object.

- object.state: Returns the object's state.

</Perceptions>

<Task>

You will receive several messages, ordered chronologically, in YAML format with the interaction
between the LLM and the human.

when you have a clear idea of what the human wants, you must check with the user if your description
is correct. In case the human answers "Yes, that's what I want", you create a final version of the
hypothesis. If the answer is negative you keep making the changes.

only when the human agrees with your description, you will reply only in the following way:

<Final message>
Final description:

(Add the content you just created)

<Final message>
</Task>

Reply only and always with things related to the topic. Avoid unnecessary text, additional
information, or explanation. In case the human purpose is impossible to achieve then return: "It is
impossible to achieve your purpose with this robot".

You DO NOT HAVE to give needs, missions or drives, only the final description of what the human wants
without more questions or text.

Figura B.2: Prompt utilizado para la parte de alineacién para la prueba con dos instancias
con el modelo phi4:14b. Elaboracion propia.
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model: phi4:14b

initial_prompt:
role: "system"
content: |
You are an assistant that helps to control an autonomous robot.
You will get a specific description of what the human purpose is for the robot and you will translate it into one, two, three or more missions and drives as needed

<Context>

Here you have some context:

Needs and missions are internal, domain-independent goal states that the robot seeks to achieve or maintain. The difference between needs and missions is that needs
are intrinsic goals or states the robot requires for exploration and learning, while missions are goal states that the robot seeks to achieve or maintain to fulfill
the human’s purpose.

A drive function is a mathematical function that represents the urgency to satisfy a mission and when the mission is accomplished.

A drive value is the result of evaluating a drive function under a specific condition

Goals are points in the state space which, when reached, reduce the drive value.

Each mission must have a drive function related to it, so there will always be the same number of needs and drive functions

</Context>

<Setup>

A robotic arm on a fixed base (center-bottom of a table).

Sensors provide normalized values in the range [0, 1].

There are some objects on the table. A11 the objects have the same perception structure and are numbered as objectl, object2, etc.
You will recieve a 1ist of the objects perceptions that are in the domain.

</Setup>

<Perceptions>

Here there is a description of the robot's perceptions

- robots_hand_x_position: Returns the x-coordinate of the robot's hand, using the bottom-left corner of the table as the origin (0, 0). The value is normalized
between 0 and 1, where 0 is the Teft edge and 1 is the right edge of the table.

- robot_hand_y_position: Returns the y-coordinate of the robot's hand, using the bottom-left corner of the table as the origin (0, 0). The value is normalized
between 0 and 1, where 0 is the bottom edge and 1 is the top edge of the table.

- robot_gripper: Returns 1 when there is an object grasped and 0 when there is not an object grasped.

- object.label: Returns a label that describes what the object is.

- object.x_position: Returns the x-coordinate of the object, using the bottom-left corner of the table as the origin (0, 0). The value is normalized between 0 and 1,
where 0 is the left edge and 1 is the right edge of the table.

- object.y_position: Returns the y-coordinate of the object, using the bottom-left corner of the table as the origin (0, 0). The value is normalized between 0 and 1,
where 0 is the bottom edge and 1 is the top edge of the table.

- object.diameter: Returns the normalized diameter of the object as a float between 0 and 1. This value represents the object's real-world diameter scaled relative to
the maximum possible size, so it may vary depending on the actual physical size of the object.

- object.color: Returns the color of the object.

- object.state: Returns the object's state.

</Perceptions>

<Needs>
Right now the robot has internally defined the following needs:

name: novelty_need
description: takes the robot to the most novel states in the current world model (states where the robot has not been).
class_name: cognitive_nodes.need.Need
parameters:
weight: 0.1
drive_id: 'novelty_drive'
need_type: 'Cognitive'

name: effectance_need

description: makes the robot generate new effects on the world.

class_name: cognitive_nodes.need.Need

parameters:
weight: 0.25
drive_id: 'effectance_drive'
need_type: 'Cognitive'

<Needs>

<Task>

You will generate a 1ist of missions and drive functions that allow the robot to achieve the human purpose given

To do this, you must consider that the needs given are always active, so considering how these needs might affect the tasks the robot should do to satisfy the human
purpose, you will generate missions and drive functions.

In order to do that, you need to understand that the missions should be meaningful final states such as “object in location”, "object in hand", NOT a verb.

The format for missions and drives is the following.

<Missions>
Missions: [tag, weight]

- tag: This should be a very short and representative string. It has to be related to the final state intended to be achieved.

- weight: This should be a float value between 0 and 1. The missions that the robot has to do first should have Tlower weights, and the missions the robot will do
Tast must have a higher weight value. These values should always be greater than the weights of the internal needs
</Missions>

<pbrives functions>
prives: [function]

- function: As it was said before, this function must use one or more perceptions as variables. Hence, it must be expressed in terms of one or more perceptions
described before (represented with the string name).
Also, it has to be close to 0 when the mission is satisfied, and it has to grow as it becomes more urgent to satisfy the mission. Avoid functions with singularities
and the use of unnecessary parentheses. The functions always have to be positive.
</Drives functions>

WHEN YOU RETURN THE FINAL VALUE OF THE NEEDS/MISSIONS AND DRIVES, you MUST return the values in the following way and ONLY THIS WAY, WITHOUT ANY ADDITIONAL TEXT OR
EXPLANATION:

<Final_answer>

[Missionl, Mission2, .., MissionN]
[Drivel, Drive2, .., DriveN]
</Final_answer>

Reply only and always with needs/missions and drives in the given structure. Avoid unnecessary text, additional information, or explanation. In case the human purpose
is impossible to achieve then return: "It is impossible to achieve your purpose with this robot".

Figura B.3: Prompt utilizado para la parte de traduccién de misiones y funciones de impulso
para la prueba con dos instancias, utilizando el modelo phi/:14b. Elaboracién propia.



Apéndice C
Solucion final

En este capitulo se adjunta la solucién final desarrollada en un repositorio de GitHub. Este
repositorio contiene el cédigo del sistema motivacional, todas las solicitudes iniciales utili-
zadas para entrenar los modelos de LLM, la integracién con la arquitectura cognitiva. A
continuacion se adjuntan los enlaces de cada una de las capetas para un mejor acceso a las
diferentes partes.

e Enlace al repostiorio de GitHub con el cédigo del sistema motivacional: https://
github.com/DianaCerdasV/TFG/tree/main/C}%C3%B3digo_Sistema_Motivacional

e Enlace directo al repositorio de la arquitectura cognitiva e-MDB: https://github.
com/pillar-robots https://github.com/DianaCerdasV/TFG/tree/main/C%C3%B3digo_
Sistema_Motivacional/Prompts_finales

e Enlace directo a la carpeta de solicitudes iniciales utilizadas en el diseno final: https:
//github.com/DianaCerdasV/TFG/tree/main/C%C3%B3digo_Sistema_Motivacional/
Prompts_finales
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Apéndice D

Porpoésitos utilizados para la prueba
de alineacién de propodsitos

En este apéndice se detallan los diferentes propdsitos con bajo nivel de detalle para las
pruebas de validacién del sistema de alineacion de propdsitos. En D.1 se muestran los
propésitos para la tarea de "Acomodar las manzanas sequn su color”.

Tabla D.1: Propdsitos poco detallados para la tarea de acomodar las manzanas segin su
color.

N° Propésito

Arrange the apples on the table.

Organize all apples by their color.

Sort the items on the table based on color.
Distribute the apples appropriately.

Classify the apples into groups.

Place the apples where they belong.
Separate the apples according to their color.
Ensure the apples are arranged correctly.

© 00 1 O O = W N~

Organize the items by their characteristics.

—_
e}

Help me keep the apples organized by color.

—_
—_

Put the objects in their designated spots.

—
[\

Group similar apples together on the table.

—_
w

Make sure the apples are placed in the right areas.

—_
S

Keep the apples on the table so sorted by color.

—_
ot

Arrange and place apples based on their type.

Por su parte, en D.2 se muestran los propdsitos para la tarea de ”Apilar los cilindros en
el centro de la mesa por orden de tamano (mds grande en la base y el mds pequeno en la
punta)”..
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Tabla D.2: Propositos poco detallados para la tarea de apilar los cilindros en el centro de la
mesa por orden de tamano.

NO

Propésito

© 00 1 O O = W N

— = = = =
T = W N = O

Stack the cylinders properly on the table.

Arrange the items in a vertical stack at the center.
Organize all objects by size in the middle of the table.
Place the appropriate items in a single pile.

Sort objects into a stack.

Sort the objects to create a tower.

Arrange the pieces on top of each other.

Stack similar objects in order from largest to smallest.
Create an organized pile with the cylinders.

Place objects in a neat stack at the center.

Arrange everything so it forms a clear and tidy stack.
Organize the cylinders by size into a single column.
Stack the correct objects in the proper order.

Place everything in a single, well-ordered pile.

The robot has to stack the items so they’re properly organized.




Apéndice E
Resultados de pruebas

En este apéndice se encuentran los enlaces directos a las carpetas del respositorio de GitHub
con los resultados de las pruebas de validaciéon en crudo y un video donde se muestra la
ejecucion del experimento.

e Enlace a los resultados prueba de evaluacion del sistema motivacional: https://
github.com/DianaCerdasV/TFG/tree/main/Resultados_Sistema_Motivacional

Este enlace contiene un documento de Excel con los resultados obtenidos en las pruebas
de alineacion, generacién de misiones y generacién de impulsos para cada uno de los
propositos generales analizados.

e Enlace al video demostrativo del experimento en Gazebo: https://youtu.be/0eg-IVzC7b4

e Enlace a los resultados de las 10 repeticiones del experimento con OSCAR en Gazebo:
https://github.com/DianaCerdasV/TFG/tree/main/Resultados_Experimentos_Gazebo
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Apéndice F
Entregables del proyecto

En este capitulo se incluyen todos los entregables del proyecto. En primer lugar se tiene
un documento con un resumen del estado del arte sobre los sistemas motivacionales en
algunas arquitecturas cognitivas, asi como las necesidades del proyecto. Luego se adjunta el
repositorio de GitHub donde se encuentra todo el codigo generado para el proyecto y ademés
se incluye la configuracién de los experimentos y del simulador Gazebo.

e Lntregable 1: https://github.com/DianaCerdasV/TFG/tree/main/Entregable_1

e Entregables 2 y 3: https://github.com/DianaCerdasV/TFG.git
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