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Resumen

Los arboles de comportamiento (Behavior Trees), utilizados como estructuras para controlar robots sociales, suelen ser di-
seflados manualmente por expertos y adaptados a situaciones especificas. Esta metodologia limita la flexibilidad y la capacidad de
personalizacién del comportamiento del robot en tiempo real, lo que dificulta su adaptacién a contextos dindmicos y variados.

Este articulo presenta un sistema innovador para el control de robots sociales basado en la generacidn automatica de arboles de
comportamiento a partir de instrucciones en lenguaje natural. Utilizando un modelo de lenguaje grande (LLM), las instrucciones
humanas son interpretadas y traducidas en una estructura jerarquica de acciones y decisiones, que el robot ejecuta para interactuar de
forma coherente y natural con usuarios sin conocimientos técnicos avanzados. Esta propuesta reduce la necesidad de programacién
manual y favorece una mayor personalizaciéon y adaptabilidad en la interaccién humano-robot. A modo de experimentacion se
exponen casos de uso donde el robot ejecuta tareas como desplazarse a una ubicacién y reproducir un mensaje, o iniciar una
videollamada al detectar que una persona ha caido, todo ello generado dindmicamente a partir de instrucciones simples en lenguaje
natural.

Palabras clave: Planificacion de misiones y toma de decisiones, Aspectos cognitivos de los sistemas de automatizacién y los seres
humanos, Robots méviles, Modelos de lenguaje grandes, Behavior Trees

Generation of behavior trees using LLM for the control of a social robot.
Abstract

Behavior Trees, used as structures to control social robots, are usually designed manually by experts and adapted to specific
situations. This methodology limits the flexibility and the ability to customize the robot’s behavior in real time, making it difficult
to adapt to dynamic and varied contexts.

This paper presents an innovative system for the control of social robots based on the autonomous generation of behavior trees
from natural language instructions. Using a large language model (LLM), human instructions are interpreted and translated into
a hierarchical structure of actions and decisions, which the robot executes to interact in a coherent and natural way with users
without advanced technical knowledge. This approach reduces the need for manual programming, and favors greater customization
and adaptability in human-robot interaction. Use cases are presented where the robot executes tasks such as moving to a location
and playing a message, or initiating a video call when it detects that a person has fallen, all dynamically generated from simple
instructions in natural language.

Keywords: Mission planning and decision making, Cognitive aspects of automation systems and humans, Mobile robots, Large
language models, Behavior Trees

1. Introduccion robusta y flexible. Las conocidas maquinas de estados finitos
(FSM) (Brand and Zafiropulol |1983)) resultan limitadas debido
a su incapacidad para representar sistemas con comportamien-
tos no lineales o dependientes del contexto, asi como por su
falta de memoria estructurada, por lo que han sido relegadas

El control de tareas ha sido un reto clave en sistemas
auténomos, especialmente en robética. A medida que estos sis-
temas se vuelven mas complejos, es necesaria una gestion mas
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al control de sistemas embebidos o aplicaciones con requisitos
deterministas estrictos.

Los Arboles de Comportamiento (BTs) (Ogren and Spra-
guel 2022), usados inicialmente en videojuegos, ofrecen mo-
dularidad y transparencia en tareas complejas mediante estruc-
turas jerarquicas de condiciones y acciones. Sin embargo, su
programacioén requiere conocimiento técnico.

Por otro lado, los Modelos de Lenguaje de Gran Tamafio
(LLMs), como ChatGPT (Chang et al., 2024; (OpenAl, 2024;
Deng and Lin, 2022)), han emergido como una herramienta des-
tacada en comprension y razonamiento en lenguaje natural. Es-
tas capacidades abren la posibilidad de explorarlos como asis-
tentes en la generacién automadtica de cédigo, llegando a ser ca-
paces de generar el cédigo completo de los BTs con el prompt
adecuado. Sin embargo, integrar BTs y LLMs presenta desafios
técnicos importantes. Los Arboles de Comportamiento, aunque
modulares, requieren una programacién minuciosa para gestio-
nar adecuadamente eventos inesperados, lo cual demanda ex-
periencia en disefio de arquitecturas reactivas. Por su parte, los
Modelos de Lenguaje de Gran Tamafio carecen de una com-
prensién semadntica profunda como los humanos y pueden ge-
nerar respuestas erroneas.

Este articulo propone un marco que une BTs y LLMs pa-
ra desarrollar un sistema robético adaptativo capaz de ejecutar
tareas de forma eficiente y flexible. La metodologia se basa en
el uso de ChatGPT para interpretar comandos en lenguaje na-
tural proporcionados por el usuario y traducirlos en estructuras
de BTs que luego son ejecutadas por un robot social orientado
a la atencién y cuidado de personas mayores. Ademads, el siste-
ma incorpora el médulo Clarificador, encargado de notificar al
usuario cuando las instrucciones no son entendidas o no pueden
ser llevadas a cabo por el robot debido a limitaciones operativas
o ambigiiedades. Este enfoque permite que los robots no solo
sean capaces de ejecutar en tiempo real las instrucciones de lo
usuarios, sino también que mantengan una comunicacion efec-
tiva con los usuarios, mejorando asi la robustez y usabilidad del
sistema. El objetivo tltimo de esta propuesta es su instalacion
en casas de personas mayores, de tal forma que usuarios sin co-
nocimientos técnicos sean capaces de comunicarse con el robot
y que este sea capaz de ejecutar las instrucciones requeridas por
los ancianos.

El resto del articulo se organiza como sigue: En la Seccién 2
se introducen los BTs y los LLMs y se revisan sus aplicaciones
en robdtica. La Seccion 3 detalla la metodologia propuesta, in-
cluyendo el proceso de generacién de BTs. La Seccién 4 pre-
senta los resultados experimentales y un ejemplo de una accién
compleja como la bisqueda de una persona caida, la Seccién 5
discute las contribuciones y ventajas del sistema asi como las
dreas de mejora y la Seccién 6 completa con las conclusiones y
el trabajo futuro.

2. Marco tedrico y trabajos relacionados

2.1.  Arboles de Comportamiento (Behavior Trees)

Los Arboles de Comportamiento (BTs) son estructuras
jerarquicas invertidas (Figurall)) que representan tareas y permi-
ten conmutar entre ellas (Colledanchise and Ogren, 2017). Sur-
gieron en videojuegos (Isla,[2005) como alternativa a las maqui-
nas de estados finitos (FSM) (Ben-Ari and Mondadal 2018)), pe-

ro se han extendido a la robdtica por su adaptabilidad, claridad
y modularidad, sustituyendo a las FSM, mds dificiles de modi-
ficar y poco flexibles.

Eat Pills

Figura 1: Ejemplo de un BT. Simula el comportamiento basico de Pacman, de
huir si hay un fantasma cerca o en caso contrario comer puntos.

En un BT, la ejecucion parte de la raiz y propaga ’ticks’ ha-
cia los nodos hijos. Cada nodo devuelve Exito, Fracaso o En
ejecucion. Existen:

= Nodos de Control:

e Secuencia (—): ejecuta nodos de izquierda a dere-
cha hasta que uno falle. Solo retorna Exito si todos
lo hacen.

e Selector (?) : ejecuta nodos hasta que uno tenga éxi-
to. Solo retorna Fracaso si todos fallan.

= Nodos de Ejecucion:

e Accion: ejecutan tareas especificas.

e Condicion: evalian condiciones booleanas.

Los BTs se usan cada vez mds en robdtica por su transpa-
rencia y escalabilidad (Iovino et al., [2022)), permitiendo incor-
porar nuevos comportamientos sin afectar los existentes, espe-
cialmente en entornos dindmicos como robots moviles (Pezza-
to et al., [2023), tareas de manipulacién (Pezzato et al., [2023) y
HRI (Axelsson and Skantze, 2019).

2.2. LLMs para tareas robdticas

La integracién de Modelos de Lenguaje Grandes (LLMs)
en robdtica ha mejorado la planificacién y ejecucion de tareas.
Modelos como GPT (Kalyan, 2024) pueden interpretar lengua-
je natural, razonar y generar salidas estructuradas, lo que los
hace ideales para generar BTs en entornos dindmicos.

Modelos tempranos como Palm-E combinan visién, lengua-
jey accidn para tareas embebidas (Driess et al.||2023), mientras
que RT-2 transfirié conocimiento web a robots mediante mode-
los VLA (Brohan et al., |2023)).

En la generacion de BT's para aplicaciones robéticas desta-
can:

= LLM-BRAIn: basado en Alpaca 7B, genera BTs estati-
cos desde texto (Lykov et al.,2023).

= BTGenBot: usa LLMs ligeros con un dataset de BTs
existentes (Izzo et al.,|2024).

» LLM-BT: combina ChatGPT y mapas semdnticos gene-
rados por reconocimiento de objetos para tareas adaptati-
vas en simulacion (Zhou et al.| [2024).



= LLM as BT-Planner: aplica LLMs en planificacién de
ensamblaje con aprendizaje contextual 2024).

2.3.  Robots Sociales

Los robots sociales deben interpretar sefiales humanas, co-
municarse naturalmente y adaptarse al contexto. Los BTs son
utiles en HRI por su capacidad de adaptacion. Cooper et al. di-
sefiaron un BT para interacciones sociales a largo plazo (Cooper
jand Lemaignan, 2022).

Los LLMs permiten interacciones verbales naturales y
variadas. Saleshat, por ejemplo, usa un robot comercial y
ChatGPT para controlar tanto el didlogo como la apariencia
fisica (Hanschmann et al.,[2024).

No obstante, los BTs no capturan toda la complejidad del
comportamiento humano, y los LLMs suelen limitarse al len-
guaje. Por eso proponemos combinar ambos: usar LLMs para
la comprensién del lenguaje natural y los BTs para ejecutar ac-
ciones estructuradas, mas alld de la conversacién

2024).

3. Metodologia propuesta

El método propuesto integra el procesamiento de lengua-
je natural para gestionar 6rdenes que derivan en la generacion
de arboles de comportamiento por parte de LLMs, los cuales
son posteriormente ejecutados por un robot, realizando las ac-
ciones previamente indicadas. Este sistema estd pensado para
ser implementado en hogares de personas mayores, mediante
un robot social que proporcione compaiiia y ejecute las 6rdenes
dadas por los residentes.

La arquitectura del sistema propuesto para generar y ejecu-
tar BTs se ilustra en la Figura [2] El sistema integra un robot,
un PC y un LLM al que se accede a través de una APIL. Cada
componente interactia a través de un pipeline estructurado que
facilita la comprension del lenguaje natural, la generacién de
BTs y la ejecucion de tareas. Las partes principales del sistema
se describen a continuacion:

Lenguaje
SR Speech to marr
Text
() Text to mart
«—
- Lenguaje Speech
natural

mQrT

Recepcion
mensajes

Clarificador

Ejecutor Ejecutor

acciones MQTT BTs

Figura 2: Representacion grafica del método propuesto. El marco azul muestra
la parte del sistema ejecutada por el robot social, mientras que el naranja repre-
senta los médulos del ordenador.

3.1. Interaccion en lenguaje natural

El proceso comienza cuando el usuario emite una orden de
tarea en lenguaje natural. Esta entrada se procesa en el robot

a través de un médulo Speech-to-Text, que convierte la orden
por voz en un formato textual. A continuacidn, este texto pasa
al modulo de Recepcidon de Mensajes para su preprocesamiento
mediante mensajes MQTT (Message Queuing Telemetry Trans-
port) (Mishra and Kertesz, [2020), protocolo usado para las co-
municaciones del sistema.

3.2. Interpretacion de la orden y generacion del BT

El mensaje es recibido por el médulo de Recepcion de Men-
sajes. Este bloque extrae la informacién del mensaje y la envia
al LLM via API. Utilizamos ChatGPT 4 con un prompt estruc-
turado que consta de tres partes principales:

= Una parte basica, comiin a cualquier escenario, define el
comportamiento del LLM, que debe generar un drbol de
comportamiento o pedir al usuario que aclare la instruc-
cion si no la entiende o si la tarea es imposible debido a
que el robot no puede realizar las acciones ordenadas.

= Una descripcién del entorno, las acciones que el robot
puede realizar y la interaccidn entre el sistema y el robot.
Esta informacién aporta contexto al modelo de lenguaje,
lo cual facilita la obtencidn de resultados més precisos y
contribuye a la deteccion de posibles errores.

= Reglas criticas de funcionamiento, donde definimos as-
pectos clave de los drboles de comportamiento, como es-
tructuras fijas para un nodo especifico, detalles de los no-
dos de accién o cudndo finaliza el BT.

Gracias a este prompt, el LLM puede generar BTs a partir
de todo tipo de instrucciones, desde las mas simples que especi-
fican directamente las acciones que debe realizar el robot (Ve a
mi habitacion y llama a Maria”) hasta 6rdenes mas complejas
como "Dime si hay alguien en la cocina, quiero lavar los pla-
tos”, en las que ChatGPT extrae las acciones que debe realizar
el robot (ir a la cocina, buscar si hay alguien y luego regresar
para informar si hay una persona o no) y genera el BT corres-
pondiente o, si no entiende la instruccién, pide una aclaracién
al usuario. No es necesario incluir la 16gica de ejecucién en las
instrucciones, ya que el LLM es capaz de comprenderla a partir
del lenguaje natural y traducirla a la estructura del BT.

3.3.  Clarificacion y ejecucion del BT

A continuacion, explicamos cada uno de los médulos del
sistema que intervienen una vez que el LLM genera una salida.

Clarificador: Este modulo recibe y analiza la respuesta ge-
nerada por el LLM. Si la salida es el c6digo de un BT, el médulo
lo guarda en un archivo y envia un mensaje al Ejecutor para in-
dicar que hay un plan pendiente de ejecutar. Sin embargo, si el
LLM responde que no entendi6 lo que el usuario desea, que la
instruccién es ambigua o que la tarea solicitada es imposible de
realizar, el Clarificador envia un mensaje para pedir una acla-
racién o sugerir posibles interpretaciones al usuario mediante
lenguaje natural, gracias al médulo Text-to-Speech del robot.
Esto garantiza que el BT generado se corresponde con la inten-
cion del usuario.

Ejecutor de BTs: El Ejecutor de BTs recibe el mensaje
de que hay un plan listo para ejecutar e inicia la ejecucion del
arbol de comportamiento como un subproceso. Las acciones
que debe realizar el robot se envian mediante mensajes MQTT
al médulo Ejecutor de acciones del robot, y de igual forma este



responde informando si ha finalizado una accién, en qué po-
sicién se encuentra o cudl fue la respuesta del usuario a una
pregunta. Al finalizar la ejecucién del arbol, el Ejecutor de BTs
termina, elimina el subproceso y borra el archivo del BT que-
dando listo para ejecutar la siguiente tarea. Si la ejecucion del
arbol de comportamiento falla (el subproceso devuelve que no
se ha ejecutado con éxito), ya sea por un error en el cédigo
generado por el LLM o porque durante la ejecucién se ha de-
vuelto un estado de Failure, el Ejecutor detiene el subproceso
e informa al usuario del error acontecido mediante un mensaje
de voz.

4. Experimentos y resultados

Se han realizado experimentos en un laboratorio para de-
mostrar que el sistema puede implementarse en hogares para
personas mayores. Se ha utilizado un robot social Temi (Temi,
2024)), el cual fue desplegado en dicho laboratorio que fue divi-
dido en habitaciones para recrear la distribucién de una vivien-
da, y se probaron multiples instrucciones en lenguaje natural.

Para verificar nuestra propuesta, se llevaron a cabo varios
experimentos divididos en dos partes: la generacién de arboles
de comportamiento tras introducir una orden en lenguaje natu-
ral, y la prueba final que incluye la ejecucién de tareas en un
robot social real, como se muestra en la Figura

Se eligieron cinco acciones diferentes que Temi puede rea-
lizar para los experimentos: Hablar, donde el robot reproduce
un mensaje; Ir, que hace que el robot navegue hasta una ubica-
cién objetivo; Preguntar, que formula una pregunta al usuario y
guarda su respuesta; Videollamada, que inicia una videollama-
da con uno de los contactos guardados; y Deteccion de caida,
que se utiliza para comprobar si una persona se ha caido, to-
mando una foto, analizdndola y devolviendo el niimero de per-
sonas caidas y no caidas. Para detectar personas caidas en una
imagen, se ha implementado una metodologia basada en apren-
dizaje profundo y procesamiento de imagenes (Sanchez-Giron
et al., 2024). La imagen capturada por la cdmara del robot se
envia al modelo de deteccién de caidas a través de MQTT.

4.1. Reconocimiento de lenguaje natural y generacion de BTs

En esta fase, se evalud la capacidad del sistema para gene-
rar correctamente drboles de comportamiento interpretables a
partir de comandos en lenguaje natural. El proceso se inicia-
ba proporcionando una descripcién de la tarea; en esta prueba,
dicha descripcion consistié en una instruccion escrita introdu-
cida directamente al sistema en vez de un comando de voz al
robot, que era interpretada por el LLM para generar el c6digo
correspondiente de un 4rbol de comportamiento. Algunas de las
ordenes introducidas fueron:

Temi, ve a la cocina y di “Hola, me llamo Temi”

¢ Puedes ir al garaje y, si hay alguien, llamar a David?

Trdeme mi teléfono movil, estd en mi habitacion

Los resultados demostraron la capacidad del sistema para
generar drboles de comportamiento de forma eficiente, resol-
viendo todas las aclaraciones en un médximo de dos iteracio-
nes en promedio. Por ejemplo, la primera orden fue identificada
rdpidamente y se gener6 el BT de manera 4gil y correcta, cuyo
c6digo resultd perfectamente ejecutable.

Para la segunda orden, se introdujo una ubicacién que no es-
taba registrada en la informacién de la casa, por lo que el robot
no pudo navegar hacia ella. En consecuencia, el LLM reportd
este problema al médulo Clarificador, que comunicé al usuario
el mensaje: “La ubicacion solicitada no existe”. Tras seleccio-
nar el “salén” como nueva ubicacién objetivo, ChatGPT generd

el BT mostrado en la Figura[3]
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Figura 3: Representacion grafica del BT generado para la segunda instruccién.

El dltimo ejemplo incluye una accion que el robot no puede
realizar (recoger y traer objetos), por lo que LLM respondid a
través del médulo Clarificador sefialando este problema. Y co-
mo se trata de algo que el robot no puede realizar, no se generd
ningin BT. Los BTs generados para tareas sencillas —definidas
como aquellas que requieren una o dos acciones— alcanzaron
una tasa de éxito del 85,3 % con un tiempo de generacion entre
2 y 5 segundos. Esta evaluacion se basé en la ejecucién de 30
instrucciones distintas, cada una probada en cinco ocasiones,
resultando en 128 ejecuciones correctas de un total de 150 in-
tentos. En el caso de tareas complejas —que implican més de
dos acciones o la inclusion de nodos de control adicionales—,
el porcentaje de aciertos se redujo al 76 %, con 114 ejecuciones
exitosas sobre el mismo niimero total de pruebas. El tiempo de
generacién aument6 considerablemente, con un rango entre 4
y 10 segundos, de gran amplitud debido a la variedad de posi-
bles instrucciones. Los fallos se debieron principalmente a que
la 16gica del BT implementada por el LLM no se correspondia
con la instruccién proporcionada o a que el cédigo generado
presentaba errores sintacticos, haciendo imposible su ejecucion.

4.2.  Experimentos con el robot

Para evaluar el sistema, se invitd a 25 usuarios sin conoci-
mientos del software a dar instrucciones al robot, tras una breve
guia sobre las acciones que el robot puede realizar. Se les pidié
que formularan cuatro instrucciones diferentes con los siguien-
tes requisitos: una tarea simple de dos acciones, como ”Di hola
y luego ve al bafio”; una tarea compleja con mas de dos accio-
nes e introduciendo una condicién, por ejemplo, " Ve al salon y
pregunta a Laura si estd viendo la television, si responde que
st, ven al dormitorio y dimelo; de lo contrario, dile que venga”;
una tarea errénea, que incluya argumentos para acciones no de-
finidas en el prompt, como una ubicacién inexistente o contac-
tos no guardados; y una tarea imposible que incluya acciones
que el robot no puede realizar, como coger objetos o grabar un
video.



(a) Temi preguntando al usuario.

(b) Temi comprobando si el usuario esta caido.

Figura 4: Robot Temi realizando distintas acciones.

Los resultados de los experimentos se presentan en la Ta-
bla[ll La columna Aclaradas indica la eficacia del mecanismo
de clarificacién cuando una instruccién inicial no puede ser pro-
cesada correctamente por el modelo. Esto ocurre en situaciones
en las que el LLM no comprende la orden, la localizacién de
destino o el contacto especificado no existen, o bien la accién
solicitada no es ejecutable por el robot. En tales casos, el mo-
delo solicita al usuario que aclare o reformule la instruccién. El
valor se presenta en formato x/y, donde y representa el nime-
ro total de experimentos en los que se requirié algin tipo de
aclaracion, y x corresponde al nimero de casos en que, tras di-
cha interaccién, el LLM logré generar correctamente el BT. Por
ejemplo, si una instruccién fue aclarada tres veces hasta que el
modelo gener6 un BT vélido, se contaria como un unico éxito
de clarificacién (1/1) en la tabla Finalmente, la columna Gene-
ral ilustra las pruebas exitosas de cada tipo de instruccién sobre
el total de 25. Las tareas se dividieron en simples (maximo dos
acciones y un nodo de control), complejas (mas de dos acciones
o0 mas de un nodo de control), erroneas (destinos o contactos de
videollamada distintos a los posibles) e imposibles (acciones
que el robot no puede realizar).

Tabla 1: Resultados por tipo de tarea

Tarea Aclaradas General
Tarea simple 2/2 20/25
Tarea compleja 7/11 17/25
Tarea errénea 23/25 21/25
Tarea imposible 24/25 24/25
Total 56/63 82/100

La tasa de éxito general del sistema alcanzd un 82 % tras la
realizacién de 100 pruebas. En total, se identificaron 18 casos
en los que no se ejecutaron la orden introducida, clasificados
segin su causa principal. En siete de ellos se debieron a ins-
trucciones erroneas o imposibles de realizar que fueron repe-
tidas por el usuario; en esos casos, el sistema dejoé de solicitar
aclaraciones y no generé BT. Otros dos casos ocurrieron cuan-

do la 16gica de la tarea expresada era ambigua o dificil de inter-
pretar, lo que derivé en BTs que no cumplian con la intencién
original del usuario. Sin embargo, la mayor parte de las oca-
siones (nueve en total) estuvo relacionado con problemas en la
generacion de cddigo por parte del modelo de lenguaje. Estos
incluyeron la creacién de nodos repetidos, 1l6gicas imposibles
o errores de sintaxis dentro de los BTs, afectando directamente
su ejecucion.

5. Discusion

El sistema propuesto demuestra un enfoque novedoso para
la generacién y ejecucion de arboles de comportamiento en ro-
bots, aprovechando un modelo de lenguaje de gran escala para
la planificacion de tareas en tiempo real. Esta integracién del
entendimiento del lenguaje natural y la planificacién median-
te BTs introduce nuevas perspectivas sobre el uso de BTs en
robdtica e inteligencia artificial.

El uso del lenguaje natural como entrada simplifica la uti-
lizacién del sistema, especialmente para personas sin cono-
cimientos técnicos, como personas mayores. Un prompt di-
seflado meticulosamente, basado en reglas estrictas y restringi-
do a algunas de las acciones que el robot puede realizar, asegura
una salida del LLM considerablemente fiable. La inclusion del
médulo Clarificador cuando el sistema no entiende lo que el
usuario quiere, incrementa la robustez del sistema.

Sin embargo, también presenta ciertos desafios y areas pa-
ra futuras investigaciones. El rendimiento del sistema depen-
de en gran medida de la calidad y precision de las respuestas
del LLM. Aunque el LLM se desempefia muy bien generando
BTs para tareas bien estructuradas gracias al prompt cuidado-
samente disefiado, el modelo puede producir planes erréneos
o con fallos en su cédigo. Ademds, la integracion de un LLM
como ChatGPT a través de la API para la planificacion de ta-
reas introduce cierta latencia, la cual conlleva tiempos de espera
considerables hasta el inicio de la ejecucion del BT para tareas
complejas con numerosos nodos.



En este primer enfoque se utilizaron algunas de las accio-
nes que el robot puede realizar pero, a medida que las tareas
se vuelvan mds complejas y se afiadan mds acciones, el tamafio
y dificultad de la 16gica de los BTs aumentardn, lo que podria
dificultar su interpretacién y ejecucion, y requeriria un rediseio
del prompt generador.

6. Conclusiones

En este articulo, presentamos un marco novedoso para la
generacion y ejecucién de Arboles de Comportamiento (BTs)
utilizando Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs) para
la ejecucion de tareas robdticas. Nuestro enfoque combina la
interpretabilidad y modularidad de los BT's con las capacidades
de razonamiento de los LLMs, permitiendo que los robots reali-
cen tareas complejas y dindmicas con un alto grado de adapta-
bilidad. Gracias al médulo de Clarificacidn, el sistema es capaz
de manejar instrucciones ambiguas o imposibles de realizar, lo
que evita la ejecucidn de planes erréneos. La validacién experi-
mental demostr6 la robustez y flexibilidad del método propues-
to en una variedad de escenarios, lo que resalta su potencial para
aplicaciones reales en robdtica.

El trabajo futuro se centrard en varias dreas clave. En pri-
mer lugar, se pretende integrar fuentes de entrada multimoda-
les, como datos de sensores del hogar, para mejorar la concien-
cia situacional del robot. En segundo lugar, se exploraran técni-
cas para optimizar el proceso de generacién de BTs, afiadien-
do mds acciones que permitan ejecutar tareas mas complejas y
mejorando la escalabilidad. Ademads, se plantea la introduccién
de un médulo capaz de modificar el BT cuando este falle, de
tal forma que se solucione el error acontecido en la programa-
ci6én para completar la instruccién del usuario. Finalmente, se
planea instalar y evaluar el sistema en entornos reales, con un
despliegue supervisado en miiltiples hogares reales de personas
mayores, a fin de verificar su rendimiento en condiciones reales.
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