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Resumen

El uso de robots sociales surge como una estrategia prometedora para afrontar los retos del cuidado de personas mayores en
una poblacién cada vez mas envejecida, particularmente en el ambito domiciliario. La incorporacién de los recientes avances en
Inteligencia Artificial, especialmente los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs), abre nuevas oportunidades para potenciar las
capacidades de la robdtica social. Este trabajo presenta el desarrollo e integracién de un agente conversacional basado en LLMs
en un robot social NAO, con el objetivo de mejorar sus capacidades de interaccion humano-robot. El sistema implementa un
agente de tipo ReAct, capaz de razonar y actuar mediante herramientas externas, integrando reconocimiento de voz, procesamiento
conversacional y sintesis de voz en un flujo completo de didlogo verbal. Se exploran funcionalidades como acceso a APIs externas,
ejecucién de acciones fisicas y adaptacion contextual mediante memoria. Los resultados muestran un comportamiento flexible y
natural por parte del robot, asi como una mejora notable respecto a su sistema original.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Robética Inteligente, Sistemas Robéticos Auténomos, Robotica Social, Salud Urbana

Development of an agent-based interaction system: Implementation on a NAO social robot
Abstract

The use of social robots has emerged as a promising strategy to address the challenges of elderly care in an increasingly aging
population, particularly in home-based environments. The incorporation of recent advances in Artificial Intelligence, especially
large language models (LLMs), opens new opportunities to enhance the capabilities of social robotics. This work presents the
development and integration of a conversational agent based on LLMs into a NAO social robot, aiming to improve its human-
robot interaction capabilities. The system implements a ReAct-type agent, capable of reasoning and acting through external tools,
integrating speech recognition, conversational processing, and speech synthesis into a complete verbal interaction loop. Features
such as access to external APIs, execution of physical actions, and context-aware conversational adaptation are explored. The results
show flexible and natural behavior from the robot, along with a significant improvement over its original system.

Keywords: Atrtificial Intelligence, Intelligent Robotics, Autonomous Robotic Systems, Social Robotics, Urban Healthcare.

1. Introduccién 2023). En Espaia, y especialmente en regiones rurales como
Castilla y Leon, la situacion es atin mas critica. En esta comu-
nidad, el 25 % de los residentes tienen mas de 65 afios, lo que

supone un claro desafio a la sostenibilidad del cuidado de per-

1.1.  Una necesidad creciente
El envejecimiento de la poblacién mundial es uno de los

cambios demograficos mds importantes del siglo XXI. En Eu-
ropa, mas del 21 % de la poblacién supera ya los 65 afios, y se
prevé que este nimero aumente considerablemente en la proxi-
ma década (Eurostat, 2025). Se observan tendencias similares
en todo el mundo, incluyendo China, donde la poblacién de
edad avanzada alcanz6 los 280 millones en 2022 (GlobalTimes,
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sonas mayores (INE, 2024).

Esta presion demogréfica subraya la necesidad urgente de
soluciones de atencién innovadoras, especialmente en zonas
desatendidas o despobladas. En los dltimos afios, el campo de
la Robdtica Social Asistencial (SARs) ha surgido como una via



prometedora para aliviar la presioén sobre los sistemas de salud
y reducir los riesgos de aislamiento social entre los mayores.

1.2. Asistencia mediante robots

Impulsados por este imperativo demografico, la cantidad de
trabajos de investigacion centrados en SARs ha crecido consi-
derablemente. Publicaciones recientes destacan el aumento de
estudios conceptuales y practicos enfocados en entender y me-
jorar las dindmicas de interaccion entre usuarios mayores y ro-
bots de servicio (Cesdrio et al., 2025). Una parte importante
de estos esfuerzos se canaliza hacia el disefio de ecosistemas
Ambient Assisted Living (AAL), que integran sensores, actuado-
res y agentes inteligentes en los entornos donde residen perso-
nas mayores. Estos entornos permiten que las personas mayores
mantengan su independencia mientras aseguran su seguridad y
bienestar mediante una monitorizacion no intrusiva, estimula-
cién cognitiva y compaiiia, todo ello cada vez mas impulsado
por sistemas robdticos inteligentes.

Los robots sociales actian como interfaz de usuario en mu-
chos de estos sistemas, transformando la complejidad del sis-
tema en interacciones accesibles y empdticas. (Cruces et al.,
2024; Merino-Fidalgo et al., 2023). La integracion de agentes
robdticos personalizados ha demostrado un notable potencial en
el apoyo a la funcién cognitiva y la salud emocional de las po-
blaciones envejecidas. Los estudios muestran que, cuando estan
adaptados al individuo, los robots sociales pueden ayudar a mi-
tigar los efectos del deterioro cognitivo y mejorar el estado de
4nimo (Rincon-Arango et al., 2025). En particular, robots como
NAO (ver Figura 1) se han empleado en entornos con usuarios
que padecen depresion o demencia, obteniéndose resultados po-
sitivos asociados al uso de agentes conversacionales con con-
ciencia emocional (Abdollahi et al., 2023; Macis et al., 2023).

Estos agentes robéticos involucran a los usuarios en didlo-
gos en lenguaje natural que van mas alld de respuestas guioni-
zadas, aprovechando los avances en Large Language Models
(LLMs) para generar interacciones. En particular, los mode-
los GPT permiten gestionar conversaciones complejas y ofrecer
contenido util y atractivo al usuario, desde noticias diarias hasta
ejercicios fisicos guiados.

1.3.  Modelos de Lenguaje: oportunidades y desafios

La introduccién de LLMs en el campo de la Interaccion
Humano-Robot (HRI) representa un salto tecnolégico signi-
ficativo. Estos modelos ofrecen una comprensién robusta del
lenguaje natural, retencién de contexto e incluso capacidades
de razonamiento de alto nivel y planificacion de tareas (Zhang
et al., 2023). Permiten que los robots sociales funcionen no solo
como acompafiantes, sino también como asistentes inteligentes
capaces de ejecutar tareas especificas, recabar informacién des-
de APIs externas o guiar rutinas cognitivas.

A pesar de estos avances, la implementacion de sistemas
basados en LLMs no estd exenta de desafios. Aspectos como la
gestion de turnos en la conversacion, la naturalidad de la sinte-
sis de voz o la variedad en los didlogos siguen siendo dreas de
mejora (Irfan et al., 2025). Sin embargo, el rapido progreso de
la tecnologia ha mitigado significativamente muchas de estas
limitaciones, haciendo cada vez mds viable su despliegue en
entornos reales.

Mas alla de la eficacia técnica, la aceptacion del usuario si-
gue siendo un factor clave para la adopcidn exitosa de robots
sociales en el cuidado de mayores. Los estudios sefialan que
la confianza, la utilidad percibida y la facilidad de interaccién
son los principales impulsores de la aceptacidn, especialmente
entre adultos mayores sin conocimientos tecnolégicos (Heerink
et al., 2010; Abdi et al., 2018). Las mejoras en la interaccién y
el comportamiento personalizado —facilitadas por los modelos
LLM y sistemas emotion-aware— han demostrado aumentar el
compromiso de los usuarios y la usabilidad a largo plazo.

Figura 1: Robot humanoide NAO

No obstante, también deben abordarse las preocupaciones
éticas. El uso de robots inteligentes en entornos tan sensibles
como el de los cuidados, plantea cuestiones sobre privacidad,
autonomia y consentimiento informado. Es crucial implemen-
tar medidas sélidas de transparencia y proteccion de datos para
asegurar interacciones respetuosas y seguras (Vozna and Cos-
tantini, 2025; Dubbaka and Sankar, 2024).

1.4. Marco de la investigacion

La investigacién presentada en este articulo forma parte del
proyecto EIAROB, una iniciativa orientada a la creacién de un
ecosistema ambiental inteligente que fomente la autonomia y
mejore la calidad de vida de las personas mayores y dependien-
tes en sus hogares (ver Figura 2). Como componente central
de este ecosistema, se incorporan robots sociales para desem-
pefiar funciones tanto asistenciales como de acompafiamiento
mediante la interaccion directa con el usuario. En este contexto,
el desarrollo realizado para el robot humanoide NAO se centra
en proporcionar apoyo emocional, compaiia, estimulacién cog-
nitiva y orientacion en la realizacién de actividades fisicas es-
tructuradas, como rutinas de ejercicio fisico (EIAROB, 2022).
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Figura 2: Arquitectura del ecosistema EIAROB

2. Evolucion de la IA moderna

2.1. Fundamentos de los modelos de lenguaje

El panorama actual de la Inteligencia Artificial se basa fun-
damentalmente en la revolucionaria arquitectura propuesta por
Vaswani et al. (2017) en su articulo “Attention Is All You Need” .
Este trabajo presenté el modelo Transformer, una arquitectu-
ra centrada en el mecanismo de auto-atencion (self-attention).
Desde entonces, ha constituido la base sobre la cual se constru-
yen los grandes modelos de lenguaje (LLMs) como GPT, BERT
y Claude.

Tras este avance, las capacidades de los modelos generati-
vos se expandieron rapidamente a medida que aumentaban de
tamaio. Estos modelos comenzaron a desplazar a arquitecturas
neuronales concebidas especificamente para algunas tareas, co-
mo las redes convolucionales (CNNSs) o las redes de memoria
corto-largo plazo (LSTMs), gracias a su impresionante capaci-
dad de aprendizaje y generalizaciéon (Brown et al., 2020). Un
hito importante lleg6é en 2022 con el lanzamiento de ChatGPT,
una interfaz de chatbot web impulsada por GPT-3.5 de OpenAl,
que democratiz6 ain més el acceso a los LLMs y dio lugar a una
ola de experimentacién sin precedentes.

2.2.  De modelos estdticos a sistemas agénticos

A pesar de su éxito, los primeros LLMs presentaban una
limitacidn critica: eran sistemas inherentemente estaticos, en-
trenados sobre un conjunto fijo de datos y aislados de un con-
texto en tiempo real. Su “conocimiento” quedaba fijado en el
momento de entrenamiento y carecian de interaccidn con el ex-
terior. Una de las primeras mejoras para abordar esta limitacion
fue la introduccién de memoria en forma de ventana de contex-
to, lo que permitié a los modelos mantener la coherencia entre
turnos de la conversacion. Sin embargo, esta forma de memoria
pasiva seguia siendo insuficiente para lograr un comportamien-
to activo y auténomo.

Un cambio significativo se produjo con el surgimiento del
framework ReAct (Reasoning + Acting) (Yao et al., 2023).
ReAct introdujo una arquitectura en la que los LLMs podian
alternar entre pasos de razonamiento y acciones externas, per-
mitiéndoles utilizar herramientas y reflexionar sobre su resulta-
do en un ciclo iterativo. Este ciclo intercalado de razonamiento

y accion sent6 las bases conceptuales para los Agentes de IA
modernos —sistemas que no solo generan respuestas, sino que
planifican y ejecutan tareas de forma estratégica.

A partir de ReAct, surgieron més frameworks de agentes
auténomos. Proyectos como Auto-GPT y BabyAGI llevaron las
capacidades de los LLMs al 4mbito de la autonomia orientada
a objetivos. Auto-GPT se estructura en torno a la ejecucion de
multiples pasos pre-planificados, mientras que Baby AGI imple-
menta una gestién dindmica de tareas, generando nuevas subta-
reas basadas en los resultados de pasos anteriores. Estos siste-
mas supusieron algunas de las primeras aplicaciones de LLMs
actuando como agentes auténomos.

2.3.  Arquitectura de los sistemas agénticos

A dia de hoy (2025), el campo de la inteligencia artificial
agéntica, abarca un espectro de arquitecturas (Anthropic, 2024)
en cuyo nticleo se encuentra el denominado augmented LLM.
Esta arquitectura (ver Figura 3) potencia al modelo base con ac-
ceso a memoria, sistemas de knowledge retrieval y herramien-
tas externas. Funciona como bloque bésico para la construccion
de sistemas mas complejos (ver Figura 4), permitiendo a los
LLMs ir mas alla de la generacidn reactiva de texto. A partir de
esta base, surgen paradigmas mads sofisticados:

» Al Workflows: En estos sistemas, los LLMs se integran en
secuencias de ejecucion fijas donde cada paso de una ta-
rea estd orquestado mediante 16gica codificada. El uso de
herramientas y la invocacién de modelos estd predefinido
por los desarrolladores.

= Agentes: A diferencia de los workflows, los agentes tie-
nen autonomia sobre el flujo de ejecucién. Deciden qué
herramientas usar y cudndo, adaptidndose dindmicamente
a la situacién hasta completar una tarea.

In LLM Out
Query/ Call/ Read/
Results Response Write
Retrieval Memory

Tools

Figura 3: Estructura de un Augmented LLM

A medida que los agentes han adquirido la capacidad de
controlar dindmicamente la invocacién de herramientas y la se-
cuenciacion de tareas, han ido asumiendo cada vez mas el rol
de orquestadores centrales en los sistemas de IA. A diferencia
de los workflows, que siguen cadenas 16gicas rigidas, los siste-
mas agénticos modernos exhiben comportamientos no lineales
y realimentados: inician acciones, analizan resultados y adap-
tan sus estrategias en funcion de esos resultados. Para describir
este nuevo paradigma légico, investigadores y desarrolladores
han recurrido a frameworks basados en grafos para modelar sis-
temas agénticos.
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Figura 4: Ejemplos de distintas arquitecturas.

3. Descripcion del sistema propuesto

El disefio del sistema (ver Figura 5) se basa en la arquitectu-
ra de un agente ReAct (Reasoning and Acting), que actualmen-
te constituye el enfoque por defecto para la implementacion de
agentes capaces de utilizar herramientas. Este modelo combi-
na el razonamiento paso a paso con la ejecucidon de acciones,
permitiendo a los agentes tomar decisiones informadas y actuar
de forma iterativa en funcién del contexto conversacional. Su
popularidad ha llevado a que sirva de inspiracién para librerias
ampliamente utilizadas como LangChain (Chase, 2022), con-
soliddndose como la base conceptual para la mayoria de los
sistemas agénticos modernos.

Para construir una experiencia de interaccién integramen-
te por voz, el agente estd precedido por un médulo de reco-
nocimiento de voz (speech-to-text, STT), encargado de captar
y transcribir las instrucciones verbales del usuario. Posterior-
mente, las respuestas generadas por el modelo son transforma-
das nuevamente en audio mediante un sistema de sintesis de
voz (text-to-speech, TTS), cerrando asi el bucle de didlogo oral
entre humano y robot.

3.1. Modulo de reconocimiento de voz (STT)

El sistema no emplea el médulo de reconocimiento de voz
nativo del robot NAO, ya que este se basa en un enfoque ob-
soleto de deteccién mediante palabras clave y frases predefini-
das, lo que limita gravemente su flexibilidad. Bajo este siste-
ma, cualquier desviacion significativa respecto a las expresio-
nes esperadas impide que el robot identifique correctamente la
intencidn del usuario. Para solventar esta limitacion, se ha inte-
grado el proyecto PepperSpeechRecognition (Bramauer, 2018),
que permite incorporar capacidades de reconocimiento de voz
en robots NAO y Pepper mediante la API de Google Speech
Recognition.

A diferencia de otros modelos de STT como Whisper (Rad-
ford et al., 2022), orientados principalmente a la transcripcién
de audio grabado, la API de Google esta optimizada para apli-
caciones de reconocimiento en tiempo real, aspecto crucial en
entornos de interaccion conversacional. Esta API, ademas, im-
plementa un mecanismo de confianza que asigna un nivel de
certeza a cada transcripcion, permitiendo al sistema rechazar
aquellas que no superen un umbral determinado. Este enfoque
resulta preferible a aceptar de forma errénea comandos mal re-

conocidos, ya que evita la propagacion de errores hacia etapas
posteriores del flujo de la conversacion.

3.2. Agente ReAct

El nicleo del sistema es un agente conversacional disefiado
siguiendo el esquema ReAct y alimentado por un modelo de
lenguaje GPT proporcionado por la API de OpenAl (utilizando
el enpoint ChatCompletions). Esta interfaz permite la utiliza-
cién de toda la gama de modelos disponibles en la plataforma,
adaptando el rendimiento del sistema segun las necesidades de
cada escenario. Durante el desarrollo y pruebas bdsicas se ha
empleado el modelo GPT-40-mini debido a su eficiencia y ba-
jo coste computacional. Para las pruebas de razonamiento mas
complejas y evaluacion de capacidades de planificacion y ejecu-
cion de funciones, se utilizé el modelo GPT-40, mas avanzado
y preciso.

Dado que este endpoint en particular carece de memoria,
se implementa un sistema que conserva el historial completo de
los mensajes intercambiados durante la sesion. Esto mantiene el
contexto de la conversacién, permitiendo al modelo razonar en
base a informacién previamente mencionada, evitando redun-
dancias como llamadas duplicadas a una misma funcién externa
para obtener informacion que ya estd disponible. Esta memoria
contextual no solo mejora la coherencia de las respuestas sino
que también favorece una experiencia de didlogo mas fluida y
natural, similar a una conversacién humana.

Para convertir este modelo de lenguaje en un agente es ne-
cesario dotarlo de herramientas (tools) que le permitan interac-
cionar con el exterior. Estas herramientas suelen implementar-
se mediante funciones de cddigo y pueden clasificarse en dos
grandes categorias: aquellas orientadas a recabar informacién
(knowledge retrieval) y aquellas disefiadas para ejecutar accio-
nes concretas. Con el objetivo de ilustrar ambos tipos de capa-
cidades, se ha proporcionado al agente acceso a las siguientes
funciones:

= get_location_info(): devuelve la ubicacion local.

= get_weather_current(): obtiene el clima actual.

= get_weather_forecast(): obtiene la prevision del clima.

= get_movie_info(): consulta una base de datos de peliculas.

= robot_run_exercise(): el robot ejecuta una rutina de ejer-
cicios predefinida.



= robot_goto_posture(): el robot se posiciona en una postu-
ra predefinida.

3.3.  Modulo de sintesis de voz (TTS)

Para completar el bucle conversacional, se emplea el siste-
ma de sintesis de voz nativo del robot, concretamente el médulo
ALAnimatedSpeech del framework NAOqi (SO del robot). Esta
eleccion no responde tanto a la calidad de la voz sintética gene-
rada —que resulta aceptable pero limitada en comparacién con
soluciones mas modernas—, sino a su capacidad de integracion
directa con el sistema de animaciones del robot. Este médulo
permite que, durante la locucién, el robot acompaiie el discurso
con gestos sincronizados, como movimientos de brazos o incli-
naciones de cabeza, activados automaticamente en funcion de
palabras clave presentes en el texto a pronunciar. Esta coordi-
nacion entre voz y movimiento incrementa significativamente
el grado de expresividad y naturalidad percibida en la interac-
cion.

I— STT
TOOLS
tool_result ‘@ Robot
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External o
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Figura 5: Estructura del sistema

4. Resultados

El agente propuesto en el presente articulo, ha demostrado
una serie de comportamientos complejos que reflejan un uso in-
teligente y contextual de las funciones (fools) proporcionadas,
asi como una adecuada comprensioén conversacional y gestion
del flujo de tareas.

Uno de los aspectos mds destacables es la capacidad del
robot para discernir cudndo ejecutar funciones externas. Esta
habilidad sugiere una comprension de la intencionalidad del
usuario y de las herramientas disponibles, permitiéndole deci-
dir cudndo basta con una respuesta textual generada y cuando
es mas apropiado delegar en funciones especificas.

En particular, el robot ha mostrado un comportamiento no-
table al emplear la funcién de geolocalizacidn (ver Figura 6). Al
recibir peticiones relacionadas con el clima, el agente identifica
de forma auténoma si se trata de una consulta sobre el tiempo
“local”. En ese caso, ejecuta primero la funcién de ubicacién
para obtener la ciudad del usuario y posteriormente encadena
esta informacidén con la llamada a la API del tiempo. El modelo
demuestra asi su capacidad de razonamiento en multiples pasos
ejecutando funciones de manera secuencial.

[ Prompt ]{,Qué tiempo hace hoy aqui? ]

A J

[ Tool

get_location_info() |

"Valladolid", "ES"

[ Tool ]get_weather_current("\falladolid“; "ES“)]

{Temp: "27", Description: "partially cloudy"}

"Hay 27 grados con cielos parcialmente
cubiertos en Valladolid”

[ Response]

Figura 6: Ejemplo de razonamiento multi-paso

Otro comportamiento destacado es el uso en conjuncion del
conocimiento interno (pre-entrenado) del modelo con las fun-
ciones proporcionadas. Por ejemplo, si el usuario pide infor-
macién de una pelicula de la cual existen varias versiones y
la respuesta inicial de la API no es satisfactoria —debido a
que la consulta devuelve inicamente el primer resultado de la
busqueda—, el agente se adapta incluyendo en la peticién a la
API el afio de la versién mds reciente de dicha pelicula, obteni-
do desde su conocimiento interno.

Durante las pruebas, se constaté el correcto comportamien-
to del agente en cuanto al cumplimiento de las instrucciones
establecidas en el prompt de sistema. El agente respeta de for-
ma consistente los pardmetros de comportamiento establecidos,
incluyendo el tono, el estilo conversacional y la informacién del
perfil del usuario. Esta memoria contextual se mantiene estable
durante la conversacidn, contribuyendo a una interaccién mas
personalizada y coherente.

5. Conclusiones

El presente trabajo se enmarca en un contexto tecnolégico
emergente, marcado por la reciente irrupcién de los modelos
de lenguaje a gran escala (LLMs). En este sentido, el desarrollo
llevado a cabo debe entenderse como un demostrador tecnoldgi-
co, cuyo principal objetivo ha sido explorar y ejemplificar el
potencial de integrar un agente conversacional avanzado en un
robot social como NAO.

Pese a no haberse completado atin la fase de pruebas en en-
tornos reales —como viviendas piloto o residencias—, se ha
logrado implementar un conjunto funcional de caracteristicas



que demuestran una mejora sustancial respecto al sistema ori-
ginal del robot. La experiencia conversacional obtenida supera
ampliamente a la ofrecida por defecto, la cual se basaba en es-
tructuras rigidas sin inteligencia artificial.

La integracién no ha estado exenta de dificultades, debido
principalmente a las limitaciones de la plataforma NAO. Este
robot no estd originalmente concebido para una reconfiguracion
tan disruptiva de componentes criticos como el reconocimiento
de voz, la toma de decisiones o el sistema de didlogo, lo que ha
requerido soluciones creativas y adaptaciones especificas.

Los resultados obtenidos abren interesantes posibilidades
de investigacion futura:

= Mejora de la capacidad de toma de decisiones del agente
combinando el enfoque ReAct con modelos de razona-
miento Chain of Thought (CoT).

= Ampliacién del contexto del agente incorporando nue-
vas fuentes de informacién a través de técnicas mads
avanzadas de knowledge retrieval como RAG (Retrieval-
Augmented Generation) y bases de datos vectoriales.

= Exploracién de un disefio alternativo basado en grafos,
representando los posibles estados del robot y sus tran-
siciones como nodos interconectados mediante frame-
works como LangGraph.

En resumen, el trabajo realizado sienta una base s6lida para
futuras aplicaciones de robots sociales inteligentes en contextos
de asistencia y acompafiamiento, alinedndose con las necesida-
des tecnoldgicas y sociales actuales.
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