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Resumen

Cada vez son més los robots sociales dedicados a asistencia diaria en casas particulares y residencias, por lo que una adap-
tacion al usuario y centralizar la informacion recogida por todos ellos resulta fundamental. Este articulo presenta un sistema
de aprendizaje cooperativo para el robot social Mini. Este robot pretende asistir a usuarios de edad avanzada facilitando tareas
mediante una interaccién humano-robot adaptada a sus necesidades. El sistema propuesto permite integrar distintos métodos
de aprendizaje por refuerzo de forma simultdnea, permitiendo a los robots mejorar su comportamiento y aprender en entornos
dindmicos de forma auténoma. Este sistema pretende superar limitaciones importantes del aprendizaje en robdtica social como
los amplios tiempos de entrenamientos necesarios para la recoleccion de datos y la gestién de grandes volimenes de datos. La
red permite compartir y centralizar la informacion de las interacciones de cada robot, agilizando el proceso de aprendizaje al
disponer de un mayor volumen de datos en menos tiempo. El servidor almacena y procesa la informacién, mejorando la eficien-
cia y reduciendo la carga computacional en los robots. Este sistema permite a los robots adaptarse mejor a diferentes usuarios y
entornos, mejorando sus respuestas y la personalizacién en la interaccién humano-robot.

Palabras clave: Sistemas auténomos, Interaccién multi-modal, Aprendizaje por Refuerzo, Coaprendizaje, Autoaprendizaje.

Cooperative Learning System for Social Robots Swarm
Abstract

More and more social robots are dedicated to daily assistance in private homes and residences, so adapting to the user and
centralising the information they collect is essential. This article presents a cooperative learning system for the Mini social robot.
This robot aims to assist elderly users by facilitating tasks through human-robot interaction adapted to their needs. The proposed
system simultaneously integrates different reinforcement learning methods, enabling robots to improve their behaviour and learn
in dynamic environments autonomously. This system aims to overcome important learning limitations in social robotics, such
as the extensive training times required for data collection and the management of large volumes of data. The network allows
the sharing and centralization of information about each robot’s interactions, speeding up the learning process by making more
data available in less time. The server stores and processes the information, improving efficiency and reducing the computational
load on the robots. This system allows robots to better adapt to different users and environments, improving their responses and
personalization in human-robot interaction.

Keywords: Autonomous robotic systems, Multi-modal interaction, Reinforcement Learning, Co-Learning and self-Learning.
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1. Introduccion

El aprendizaje automdtico en méquinas permite a siste-
mas artificiales aprender a tomar decisiones mas adecuadas
en entornos dindmicos (Soori et al., [2023)). A grandes rasgos
el aprendizaje auténomo puede ser supervisado o no supervi-
sado. El aprendizaje supervisado utiliza grandes volimenes de
datos etiquetados para clasificar datos no etiquetados median-
te semejanza. De forma opuesta, el aprendizaje no supervisado
trata de buscar patrones en conjuntos de datos que se encuen-
tran sin etiquetar. Ambos sistemas han sido ampliamente utili-
zados para mejorar las capacidades de los robots, permitiéndo-
les adaptarse a las situaciones cambiantes del entorno y mejo-
rar la experiencia de usuario personalizando sus acciones. Sin
embargo, los algoritmos de aprendizaje automético presentan
importantes limitaciones como la necesidad de utilizar gran-
des volimenes de datos para realizar predicciones precisas en
aprendizaje supervisado y de largos tiempos de entrenamiento
en aprendizaje no supervisado (Smith and Lamprecht, [2024).

Hoy dia uno de los algoritmos de aprendizaje més utiliza-
dos en robdtica social e interaccién humano-robot es el apren-
dizaje por refuerzo (Akalin and Loutfi, |2021). Esta metodo-
logfa permite a un agente aprender a tomar decisiones median-
te prueba y error en entornos dindmicos, maximizando una
funcion de refuerzo que indica como de positivo o negativo
resulta ejecutar cada accién en cada situacion. El resultado del
aprendizaje es una politica de comportamiento que indica qué
accion debe ejecutarse en cada situacion (estado) que el robot
experimenta |Sutton and Barto| (2018). Sin embargo, los algo-
ritmos de aprendizaje por refuerzo utilizados en aplicaciones
reales de interaccién humano-robot presentan grandes limita-
ciones derivadas de la larga duracién que puede tener cada ac-
cién, el gran nimero de acciones que se pueden considerar y
la gran cantidad de situaciones que el robot puede experimen-
tar. Estas limitaciones han sido parcialmente solucionadas por
métodos de Deep Reinforcement Learning (Vouloutsi et al.l
2023), donde redes neuronales sustituyen a las bases de datos,
permitiendo generalizar de forma més eficaz el aprendizaje.

Este trabajo presenta un sistema de aprendizaje cooperati-
vo para robots sociales basado en ROS (Quigley et al., 2009)
dedicados a tareas asistenciales e interaccion humano-robot.
Este trabajo se desarrolla en el grupo de robdtica social de la
Universidad Carlos III de Madrid que cuenta con un total de
19 robots sociales Mini (Salichs et al.,[2020). Mini es un robot
de escritorio dedicado a estimulacién cognitiva de mayores y
entretenimiento. Estos robots se encuentran situados en dife-
rentes localizaciones y son utilizados por distintos usuarios,
por lo que se pretende centralizar la informacién obtenida por
cada uno de ellos individualmente en un servidor que permita
agrupar toda la informacién obtenida, almacenarla de forma
eficiente teniendo un registro comun de lo que hacen los ro-
bots y agilizar el aprendizaje conjunto en la medida de lo posi-
ble. De esta forma, el sistema propuesto pretende dar solucién
a algunas problemadticas de los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo. Cada robot o nodo entrenara sus propios algoritmos
para adaptarse a cada uno de los usuarios que lo utilizan. Los
robots se comunican con el servidor bidireccionalmente para
entrenar los mismos algoritmos en el servidor (y poder gene-
ralizar para nuevos usuarios) y transferir esta informacién de
nuevo a cada robot.

La principal novedad del sistema con respecto a otras
aproximaciones disponibles en la literatura (Liu et al.| [2020;
Li et al. 2020; (Gamboa-Montero et al.| 2023)) es la posibi-
lidad de ejecutar varios algoritmos de aprendizaje de forma
simultdnea y la distribucién del conocimiento a los nodos (ro-
bots). Ademads, ninguno de los sistemas desarrollados hasta la
fecha en aprendizaje cooperativo se ha desarrollado para en-
jambres de robots sociales dedicados a interacciéon humano-
robot. Los resultados del articulo muestran tres casos de uso de
como el sistema permite agilizar y centralizar diferentes estra-
tegias de aprendizaje y monitorizacion: el aprendizaje de las
preferencias de cada usuario hacia las actividades del robot, el
aprendizaje de la politica de comportamiento general del ro-
bot para obtener un sistema auténomo, el almacenamiento de
los registros de funcionamiento de cada robot.

La seccioén [2] ofrece una descripcion el robot social utili-
zado para el enjambre y una descripcioén del aprendizaje del
mismo. La seccién [3] detalla el método de comunicacién uti-
lizado para el aprendizaje colaborativo. La seccién f] da una
vision practica de la colaboracion entre robots. Por dltimo, la
seccidn |9 recoge las diferentes conclusiones de este trabajo,
asi como una sefalizacion a los trabajos futuros que esta linea
de investigacion puede aportar.

2. El robot social Mini

Mini (Salichs et al., |2020) es un robot social de escritorio
disefiado para asistir a personas mayores con bajo grado de
deterioro cognitivo en situacidon de dependencia y a sus cuida-
dores realizando actividades de estimulacion fisica, cognitiva
y afectiva. Mini es capaz de percibir el entorno utilizando dis-
tintos sensores de tacto, presencia, audio y video y actuar en
consecuencia utilizando cinco motores situados en la cintura,
brazos, cuello y cabeza. Ademds es capaz de mostrar expre-
sividad con indicadores luminosos en las mejillas, corazén y
boca y generar sonidos verbales y no verbales utilizando un al-
tavoz. La interaccién con el usuario se complementa con una
tableta que sirve para mostrar informacién y obtener sus re-
puestas a las distintas actividades que presenta.

Mini tiene un comportamiento bioinspirado semejante al
comportamiento humano con el fin de mostrarse natural y con-
seguir nuestra aceptaciéon. Mini es capaz de adaptarse a las
distintas situaciones que experimenta y personalizar la inter-
accién con el usuario utilizando métodos de aprendizaje por
refuerzo profundo (Sutton and Barto, 2018). Con esta meto-
dologia, el robot repite aquellas acciones que generan un re-
fuerzo positivo y que favorecen una buena interaccién con el
usuario y evitar aquellas que proporcionan una mala experien-
cia. De esta forma, Mini es capaz de proporcionar una mejor
experiencia de usuario y funcionar auténomamente reducien-
do la intervencion de personas externas.

Mini cuenta con un sistema de aprendizaje de preferencias
que se aplica a las actividades de entretenimiento para conocer
qué actividades son las favoritas del usuario y proponérselas
de forma auténoma mads frecuentemente. Este sistema utiliza
métodos de aprendizaje por refuerzo cldsicos basados en Tem-
poral Difference (TD) que combinan la informacién explicita
proporcionada por el usuario sobre cuanto le gusta cada acti-
vidad y métricas que infieren implicitamente si al usuario le
ha gustado o no.
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Por dltimo, Mini tiene un sistema de monitorizacion y al-
macenado de eventos que permite a sus desarrolladores cono-
cer qué actividades realiza el robot y las respuestas que ofrece
el usuario durante la interaccién. Asi, es posible conocer si el
usuario estd haciendo un uso frecuente y adecuado del robot.

2.1. Aprendizaje de comportamiento

El sistema de aprendizaje de comportamiento tiene como
objetivo permitir a Mini adaptarse al usuario de forma auténo-
ma. Este sistema estd basado en métodos de Deep Reinforce-
ment Learning (DRL) (Frangois-Lavet et al., [2018)), en con-
creto, Rainbow (Hessel et al.,|2018). Rainbow combina apren-
dizaje por refuerzo clasico (Sutton and Barto, 2018)), que per-
mite evaluar la bondad de la accién presentada al usuario en
funcion de la recompensa obtenida, y el aprendizaje profundo
(Goodfellow et al., 2016), que se caracteriza por utilizar redes
neuronales para almacenar la informacién de las experiencias
capacitando al robot para identificar patrones entre los datos
recopilados y asi generalizar comportamientos en experien-
cias similares. La combinacidon de ambas técnicas da lugar a
un método de aprendizaje en el que se deben cumplir dos obje-
tivos clave: minimizar la funcién de pérdidas representada en
la ecuaci6n [T] y maximizar la funcién de refuerzo acumulado
representada en la ecuacién

L) = Esy.0,[(Q(s,a,6) = ¥;)*] (1
Ri=) y'r @)

En la ecuacién |1} £ es la pérdida de la accion realizada en el
tiempo ¢. Esta pérdida depende de 6;, que representa las re-
laciones entre las neuronas de la red. E representa el valor
esperado sobre los pardmetros s, s’,a y r, donde s es el estado
del robot en el instante de tiempo #, s” es el estado del robot
tras realizar la accién a y r es el refuerzo obtenido tras realizar
la accién a. Q es el valor aprendido para cada estado-accion
y representa coémo de bueno es ejecutar la accién a en el es-
tado s. Y; representa el valor objetivo que se debe actualizar.
En la ecuacién |2} y € (0, 1) es la importancia de las experien-
cias futuras sobre las pasadas. Valores préximos a 1 conside-
ran mejor las experiencias pasadas y proximos a 0 las nuevas.
Finalmente, r, es el valor de refuerzo numérico obtenido tras
realizar una accion.

Mini aplica este aprendizaje para mejorar su comporta-
miento y ser un robot auténomo. El comportamiento se refiere
a las secuencias de acciones que realiza para producir una res-
puesta adecuada a la situacion que estd experimentando sin
alterar sus propios procesos. Para aprender qué accién es la
mds adecuada, es necesario conocer el estado s en el que se
encuentra el robot. El estado del robot es una combinacion de
procesos internos bioinspirados, los eventos sociales que de-
be cumplir y la percepcion que realiza del entorno. En total,
lo componen 18 variables (continuas y discretas) como por
ejemplo el nivel de energia o entretenimiento y si el usuario
estd presente o no. Mini es capaz de realizar un total de 14 ac-
ciones para satisfacer sus necesidades internas y también las
del usuario. Por lo tanto, el objetivo de este sistema de apren-
dizaje es ligar cada estado o situacién que vive el robot con la
accién que maximiza su propio bienestar y el del usuario.

2.2. Aprendizaje de preferencias

El aprendizaje de preferencias consiste en la prediccién
(Maroto-Gomez et al.L[2023) y el ajuste (Maroto-Gomez et al.|
2024) de las preferencias del usuario hacia las actividades de
entretenimiento del robot para proponerle actividades aquellas
del interés del usuario mas frecuentemente.

La prediccién de preferencias necesita de una base de da-
tos en la que conste una clasificacién del usuario y las prefe-
rencias de cada uno de los usuarios. Mini dispone de un da-
taset en el que, para cada uno de los usuarios, se relacionan
sus caracteristicas (entrada) y sus preferencias hacia las acti-
vidades del robot (salida). Las caracteristicas de los usuarios
permite realizar relaciones entre sus caracteristicas y preferen-
cias para luego predecir las preferencias de los nuevos usua-
rios de los cuales se conocen sus caracteristicas. De esta for-
ma, el robot propone aquellas actividades que figuran en sus
preferencias mds frecuentemente. Este dataset se ha elaborado
mediante un cuestionario que completaron aproximadamente
500 personas. La prediccion genera un valor entre 0 y 5 de
cuénto le gusta cada actividad al usuario. Cuanto mds alto es
el valor, mas le gusta la actividad.

La prediccion de preferencias puede no ajustarse a las pre-
ferencias reales del usuario. Por ello, tras la prediccion, el ro-
bot permite al usuario realizar las distintas actividades para
obtener feedback sobre si le gusta o no. Mini aprende a repe-
tir aquellas acciones que obtienen un refuerzo positivo y evita
aquellas que disgustan al usuario. Para determinar si la activi-
dad propuesta gusta o no al usuario el algoritmo de aprendiza-
je actualiza el valor del refuerzo de cada una de las actividades
a medida que se proponen siguiendo la ecuacién [3| Esta ecua-
cidn se basa en el algoritmo TD.

V@) =V +ax*r 3)

V(a)’ es el valor de la accion entre 0 y 5 (preferencias) tras la
experiencia con el nuevo usuario. V(a) es el valor de la activi-
dad antes de realizarla. Al valor previo se le suma el refuerzo
r, que toma valores entre 0 y 5 en funcién de cuanto le gusta
la actividad propuesta al usuario, siendo 0 nada y 5 mucho.
Al peso se le aplica un pardmetro de ajuste a que regula la
influencia del refuerzo en el nuevo valor.

3. Metodologia

El sistema propuesto tiene como objetivo conectar a un
grupo dindmico de robots Mini con un servidor. La figura
muestra la comunicacién en la red de aprendizaje colaborati-
vo. La red comienza en los nodos. Cada nodo es un robot que
tiene sus propios usuarios. El robot reconoce a los usuarios
utilizando una cdmara y tiene almacenados sus datos en local.
Cada robot genera experiencias con cada uno de los usuarios.
Durante estas experiencias o interacciones Mini aplica los dos
tipos de aprendizajes de los que dispone para mejorar su adap-
tacién y comportamiento. Ademads, cada robot guarda infor-
macidn sobre las actividades que el usuario realiza generando
un sistema de eventos que tienen relevancia para los desarro-
Iladores. Cada uno de los robots guarda sus propios datos en
local y a la vez los comparte con el servidor para centralizar
todo el conocimiento. Después, el servidor es capaz de devol-
ver informacién mas completa y actualizada de la agrupacién
de datos a los nodos para que estos mejoren su rendimiento
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Figura 1: Representacion de la red de robots Mini para el aprendizaje colaborativo a través de un servidor.

y conocimiento. Para compartir la informacién se ha desarro-
llado en ROS una arquitectura software que utiliza comuni-
cacion por sockets, comunicando cada uno de los robots con
el servidor compartiendo datos de forma bidireccional. Esta
informacidén contiene datos relevantes de cada una de las in-
teracciones y se almacena en el servidor hasta que alguno de
los robots la necesita para sus procesos de aprendizaje. Los
datos contienen el identificador del robot que envia los datos
o los recibe, el usuario objetivo (si es un usuario genérico, el
identificador sera default), el algoritmo que genera los datos y
los datos necesarios para construir una experiencia. Este siste-
ma permite que cada robot aprenda mas rapido al disponer de
un mayor volumen de informacién en menos tiempo.

El sistema de sockets utiliza la propia libreria nativa de
Python con el mismo nombre para construir canales de co-
municacién entre dispositivos no relacionados, permitiendo el
paso de informacion a través de fopics de ROS. Los fopics son
canales de informacion que permiten a un nodo suscribirse y
publicar en otros nodos. Suscribirse a un nodo permite reci-
bir informacién concreta de €1, mientras que publicar envia
informacion deseada al nodo. El uso de sockets evita que la
configuracién nativa de ROS comparta toda la informacién de
los nodos conectados entre si, pudiendo dar problemas si hay
mas de dos nodos comunicandose. Compartir toda la informa-
cién y no solo la deseada aumenta los tiempos de espera y el
costo computacional.

La informacién obtenida de los robots se divide en aquella
obtenida del aprendizaje de preferencias, la obtenida del DRL
y el sistema de generacién de eventos. Todo ello se almacena
y transmite como cadenas de caracteres. La informacién ge-
nerada por el DRL almacena datos sobre la fecha en la que
ha tenido lugar la interaccidn, el estado del robot, la actividad
realizada y el robot que transmite la informacién. En el ca-
so del aprendizaje de preferencias, se recoge también la fecha
de ejecucion, la actividad propuesta y el robot en el que tiene
lugar la interaccién ademads del peso de la actividad propuesta.

El servidor sirve de nodo central de la cadena de comu-
nicacion en la red. Este nodo hace la funcién de almacén de
datos y generacién de conocimiento agrupado y general, per-

mitiendo que cualquier entrenamiento en cualquiera de los ro-
bots de la red aprenda de la informacién recogida en toda la
red. Esto hace que el servidor sea una fuente de informacion
bidireccional en la que se recoge toda la informacién sobre
las experiencias y donde se desarrolla el grueso del aprendi-
zaje para luego solo transmitir los resultados de esos entrena-
mientos. Mini tiene ciertos comportamientos que no necesi-
tan partir de la inexperiencia y que se pueden preentrenar en
el servidor aligerando el consumo de recursos en los robots.
El uso del servidor tiene una ventaja adicional, ejecutar los
algoritmos en los propios robots resta mucha potencia a los
mismos por el costo computacional. Sin embargo, el servidor
puede hacer lo mismo con la informacién focalizada sélo en
el aprendizaje sin el resto de procesos del robot, agilizando el
proceso y reduciendo ese coste computacional.

El sistema de aprendizaje permite que los robots de la red
trabajen en entornos dindmicos muy diferentes de manera si-
multanea, mejorando no solo las respuestas al usuario sino
también su adaptacién al entorno donde tiene lugar la inter-
accién. Compartir todos los datos permite a todos los robots
que forman la red adaptarse a varios tipos de usuarios y dar
respuestas apropiadas al entorno del que percibe informacién.
Ademds, su disefio es escalable y permite incluir facilmente
nuevos robots y estrategias de aprendizaje.

4. Casos de uso

Los siguientes casos de uso muestran el funcionamiento
del sistema para cada uno de los dos métodos de aprendizaje
que se consideran en la red de aprendizaje cooperativo pro-
puesta y como se almacena la informacion generada.

4.1. Aprendizaje de comportamiento

El estado del robot cuenta con 4 variables que simulan pro-
cesos bioldgicos (suefio, estrés, energia e interaccion fisica),
4 procesos cognitivos (entretenimiento social, autoentreteni-
miento, interaccidn cognitiva y vinculo con el usuario), 4 emo-
ciones (alegria, tristeza, enfado y calma), 4 estimulos del en-
torno (presencia, emocion, satisfaccion y accion del usuario) y



Alvarez-Arias, S. et al. /Jornadas de Automdtica, 45 (2024)

Hola,
me llamo
Mini

.

- Presencia
-0 4

Servidor

Figura 2: Representacion de la comunicacién entre humano, robot y servidor para el aprendizaje de comportamiento.

2 variables sobre eventos sociales que el usuario debe realizar.
Cada una de estas variables toma distintos valores que gene-
ran el estado del robot. En base a €I, debe elegir la accién que
mejore los procesos internos que se encuentren en peor condi-
cién y ayudar en los eventos sociales del usuario teniendo en
cuenta los estimulos que percibe como disponible.

La figura [2| muestra una interaccién habitual con el robot
donde interviene el aprendizaje de comportamiento. El robot
detecta la presencia del usuario, lo que hace que las acciones
que necesiten este estimulo tomen relevancia sobre las que
no lo necesitan. Mini decide ejecutar la accidon “hablar’para
restaurar sus niveles de alegria, a su vez la accién consumird
energia. Cada vez que un robot toma una decision y ejecuta
una accidn, obtiene una nueva experiencia que genera un valor
de refuerzo y cambia el estado del robot a uno nuevo. Repi-
tiendo este proceso muchas veces, el robot es capaz de apren-
der cémo regular sus procesos mientras mejora su comporta-
miento y la experiencia de usuario. Sin embargo, este proceso
es muy lento y requiere de largos procesos de aprendizaje. Por
ello, proponemos que cada experiencia obtenida por un robot
sea enviada al servidor para que la agrupe con las experien-
cias de otros robots y asi agilizar el aprendizaje. Después, el
servidor devuelve a todos los robots activos el conocimiento
generado agilizando el proceso de aprendizaje. De esta forma
es posible no solo aprender mas rdpido si no combinar la in-
formacién de varios usuarios, mejorando el comportamiento
de los robots ya que no se sobreajustan a un usuario en con-
creto. La metodologia propuesta permite que, a su vez, cada
robot personalice la interaccion ya que el algoritmo no solo se
entrena en el servidor, si no también en los propios robots. De
esta forma es posible combinar el aprendizaje generalizado de
todos los usuarios con el especifico de uno de ellos.

4.2. Aprendizaje de preferencias

El robot Mini dispone de alrededor de 20 actividades de
entretenimiento entre juegos, reproduccién de contenido mul-
timedia como videos o miisica e informacién del tiempo y no-
ticias. Debido al alto nimero de actividades que no todos los
usuarios conocen y a que algunas personas no tienen la proac-
tividad necesaria para comenzar una interaccién con el robot,
se ha disefiado un sistema de prediccién y ajuste de preferen-
cias que permite al robot fomentar las actividades que mas
gustan al usuario a la vez que se exploran aquellas que no son
las preferidas y se han ejecutado pocas veces.

Cada actividad del robot tiene un valor asociado entre 0

y 5 puntos que indica cudnto le gusta la actividad al usuario
que estd interactuando con el robot. Si el robot no recono-
ce al usuario, se utiliza un registro general para estos casos
que engloba a todos los usuarios no reconocidos. Mini tiene la
funcién de proponer actividades al usuario de forma proactiva.
Para ello, genera una lista de probabilidades en base a los va-
lores de preferencias de cada actividad. Después, escoge una
actividad en base a las probabilidades y se la presenta al usua-
rio. En base a como se realiza esta actividad y una pregunta
sobre cuanto le ha gustado tras finalizar la misma, el robot
obtiene una experiencia que le permite actualizar el valor de
dicha actividad. Si le gusté al usuario, el valor aumentara y si
no le gust6 disminuird. La figura [3] muestra cémo se obtiene
esta informacién en una interaccidn cualquiera con Mini. El
robot le propone la actividad c¢histes de robots.?l usuario, es-
te lleva a cabo la actividad y al final de la misma el Mini le
pregunta al usuario por su nivel de satisfacciéon mostrandole
las 5 opciones por pantalla. Cada vez que el robot obtiene una
experiencia nueva, envia la informacién de la actividad reali-
zada y el valor de refuerzo obtenido al servidor. En el servi-
dor, se agrupan las experiencias recogidas por todos los robots
y todos sus usuarios, entrenando el algoritmo para obtener un
conocimiento generalizado de qué actividades del robot pre-
fieren los usuarios. Al centralizar toda esta informacion, es
posible generar un conocimiento mds preciso y amplio sobre
las preferencias de los usuarios. Por tltimo, el servidor envia
la informacién aprendida de nuevo a los nodos (robots) para
que se adapten de forma mds precisa a nuevos usuarios. Este
proceso iterativo permite ajustar dindmicamente las preferen-
cias del usuario hacia las actividades del robot y mejorar la
experiencia de usuario.

4.3. Sistema de almacenamiento de eventos

El sistema de almacenado de eventos tiene como objetivo
almacenar detalles sobre la interaccién de cada robot con cada
usuario para que los desarrolladores y personal técnico pue-
dan realizar tareas de postprocesado que les permitan concluir
la bondad del proceso. A nivel practico, cada robot envia una
secuencia de datos cada vez que finaliza una actividad donde
se recogen los datos de la actividad y las métricas de inter-
accion del usuario. Entre las métricas que se almacenan, se
encuentran la fecha y hora de la actividad, tiempo de ejecu-
cion, nimero de interacciones totales, modo de interaccion (si
usoé la tablet o por voz), resultado de la actividad, y si es un
juego con preguntas, nimero de aciertos y fallos.
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Figura 3: Representacion de la comunicacion entre humano, robot y servidor para el aprendizaje de preferencias.

El servidor recibe esta informacién y la guarda en un re-
gistro de datos junto con los datos del robot que proporciond la
informacién y el usuario que realizé la actividad. Este método
es el tnico con un mecanismo de comunicacién unidireccional
desde los nodos o robots hacia el servidor, aunque se preten-
de en versiones futuras que el servidor sea capaz de encontrar
patrones en las métricas de interaccién para poder superar li-
mitaciones de interaccion de los usuarios como problemas de
visién priorizando una comunicacién por voz o problemas de
audicién fomentando el uso de la tableta.

5. Conclusiones

Este trabajo presenta un sistema de aprendizaje coopera-
tivo para robots sociales usando un servidor como nodo cen-
tral del sistema. La metodologia propuesta trata de mejorar y
agilizar el aprendizaje de robots sociales para obtener com-
portamientos auténomos personalizados adaptados al usuario.
La propuesta muestra el disefio e implementacion del sistema,
asi como tres casos de uso con distintos métodos de apren-
dizaje por refuerzo y monitorizacién de eventos. Como linea
de actuacion para futuras mejoras, es necesario la realizacién
de pruebas con varios robots para comprobar la eficiencia del
sistema y cuantificar los beneficios a nivel de aprendizaje y
monitorizacion de errores y eventos.
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