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Resumen

Los Sistemas Robéticos Multi-Agente (Multi-Agent Robotic Systems, MARS) han surgido como una respuesta a la creciente
demanda de cooperacion, escalabilidad y robustez en aplicaciones donde multiples robots deben actuar de forma coordinada en en-
tornos dindmicos. Tradicionalmente, estos sistemas se han basado en arquitecturas de control distribuido y métodos algoritmicos de
coordinacién, que, si bien ofrecen garantias formales, presentan limitaciones frente a misiones abiertas, entornos no estructurados
y sistemas heterogéneos. En los ultimos afios, la incorporacién de enfoques basados en aprendizaje, asi como de Modelos de Len-
guaje de Gran Escala (Large Language Models, LLMs), han abierto nuevas posibilidades para dotar a los MARS de capacidades de
inferencia basada en lenguaje, planificacion de alto nivel y comunicacion flexible. Estas arquitecturas permiten combinar ejecucion
distribuida con coordinacién cognitiva centralizada, dando lugar a esquemas de control hibridos que integran aprendizaje, delibe-
racién y control fisico. Este articulo presenta una revisién del estado del arte que recorre la evolucidn desde sistemas robéticos
individuales hasta MARS dirigidos por LLMs. La revision de la literatura se organiza atendiendo a paradigmas de control, aprendi-
zaje, arquitecturas de comunicacién y mecanismos de ejecucion, con el objetivo de identificar tendencias actuales y brechas abiertas
de investigacion relacionadas con seguridad, validacién, simulacién y disefio arquitecténico. De este modo, el trabajo proporciona
una vision unificada del campo y orienta futuras lineas de investigacidn en robética cooperativa cognitiva.
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Evolution of Multi-Agent Robotic Systems: From Distributed Control to Large Language Models.
Abstract

Multi-Agent Robotic Systems (MARS) have emerged as a response to the growing demand for cooperation, scalability, and
robustness in applications where multiple robots must act in a coordinated manner in dynamic environments. Traditionally, these
systems have been based on distributed control architectures and algorithmic coordination methods, which, while offering for-
mal guarantees, have limitations when faced with open-ended missions, unstructured environments, and heterogeneous systems.
In recent years, the incorporation of learning-based approaches, as well as Large Language Models (LLMs), has opened up new
possibilities for equipping MARS with semantic reasoning, high-level planning, and flexible communication capabilities. These
architectures allow distributed execution to be combined with centralized cognitive coordination, resulting in hybrid control sche-
mes that integrate learning, deliberation, and physical control. This article presents a state of art review that traces the evolution
from individual robotic systems to LLMs-driven MARS. The literature is organized according to control paradigms, learning, com-
munication architectures, and execution mechanisms, with the aim of identifying current trends and open research gaps related to
security, validation, simulation, and architectural design. This work provides a unified view of the field and guides future lines of
research in cognitive cooperative robotics.
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1. Introduccion

La complejidad de las aplicaciones robdticas actuales ha
impulsado el paso de plataformas aisladas hacia sistemas
cooperativos y distribuidos. Tareas como busqueda y rescate
o logistica industrial superan las capacidades de los Sistemas
Robéticos Individuales (Single Robotic Systems, SRS), limita-
dos en cobertura, robustez y eficiencia (Rakhmatillaev et al.,
2025). Ante esto, la coordinacién de mudltiples entidades es
esencial para distribuir tareas y compartir informacion bajo res-
tricciones fisicas y temporales.

Los Sistemas Multi-Robot (Multi-Robot Systems, MRS)
abordan esta cooperacién mediante algoritmos de asignacion,
planificacién centralizada o métodos de optimizacion y subas-
tas (Choi et al.| [2025). Aunque efectivos en tareas definidas, su
dependencia de funciones de coste rigidas limita la adaptacion
ante objetivos inciertos.

En paralelo, los Sistemas Multi-Agente (Multi-Agent Sys-
tems, MAS) introducen el concepto de agente autébnomo con
toma de decisiones descentralizada y protocolos de consenso
(Heemels et al.} 2013). Si bien los MAS permiten analizar for-
malmente la estabilidad y convergencia de sistemas auténomos,
tradicionalmente se han estudiado en entornos abstractos con
modelos de comunicacién simplificados, omitiendo a menudo
la interaccion fisica directa con el entorno (L1 et al., [2023)).

La convergencia entre la teoria MAS y las platafor-
mas robdticas induce a los Sistemas Multi-Agente Robdticos
(Multi-Agent Robot Systems, MARS), en los que los agentes
estan fisicamente implementados en un robot y deben coordi-
narse teniendo en cuenta la dindmica, la percepcion, la comu-
nicacién imperfecta y las restricciones del hardware (Rasheed
et al., 2022). A pesar de los avances logrados gracias a las ar-
quitecturas de middleware, los simuladores de alta fidelidad y
el control distribuido, los MARS contindan enfrentando dificul-
tades para razonar sobre misiones complejas, interpretar obje-
tivos de alto nivel y coordinar equipos heterogéneos de forma
flexible(Martorell et al., 2024} [Zhang et al.| [2024)).

En este contexto, los enfoques basados en el aprendizaje,
como el Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning,
RL) (Kober et al. 2013)), han permitido dotar a los sistemas
robéticos de comportamientos adaptativos aprendidos a partir
de la experiencia. Esta linea se ha extendido hacia el Aprendi-
zaje por Refuerzo Multi-Agente (Multi-Agent Reinforcement
Learning, MARL), donde mudiltiples agentes aprenden politi-
cas de coordinacién en entornos compartidos (Orr and Duttal,
2023). Sin embargo, estas técnicas presentan limitaciones im-
portantes en términos de explicabilidad, generalizacion fuera
de la distribucién de entrenamiento y disefio de recompensas,
lo que dificulta su uso en misiones abiertas y entornos no es-
tructurados.

Mis recientemente, los Modelos de Lenguaje de Gran Esca-
la (Large Language Models, LLMs) se han incorporado como
una capa de procesamiento lingiifstico de alto nivel, capaz de
modelar relaciones semanticas, descomponer tareas y facilitar
la comunicacién entre agentes (Liu et al., |2024b; (Chen et al.
2024). Basados en el aprendizaje estadistico de patrones a par-
tir de grandes entradas de texto, los LLMs operan sobre repre-
sentaciones lingiiisticas que permiten a los sistemas robdticos
interpretar instrucciones potencialmente ambiguas, generar pla-
nes de accién a largo plazo y coordinar equipos heterogéneos.

Estas capacidades, aunque no implican razonamiento cognitivo
en sentido estricto, contribuyen a una nueva etapa en el desarro-
llo de sistemas robéticos Multi-Agente con mayor autonomia
funcional.

Este trabajo presenta un estado del arte que analiza la evo-
lucién desde sistemas robdticos individuales hasta sistemas
robdticos Multi-Agente habilitados por LLMs. La literatura se
organiza de forma progresiva en Sistema Robético Individual
(SRS), Sistemas Multi-Robot (MRS), Sistemas Multi-Agente
(MAS), Sistemas Robéticos Multi-Agente (MARS) y Aprendi-
zaje Cognitivo, con el objetivo de identificar tendencias, arqui-
tecturas dominantes y brechas de investigacién en comunica-
cion, seguridad, simulacién y validacion.

El articulo se estructura de la siguiente manera. La Secciéon
2 describe la transiciéon de SRS a MRS; la Seccién 3 abor-
da la evolucién hacia MARS; la Seccién 4 analiza el papel
del Aprendizaje por Refuerzo y del Aprendizaje por Refuerzo
Multi-Agente en la coordinacién robética; la Seccién 5 estudia
la incorporacién del Aprendizaje cognitivo mediante LLMs en
los MARS; y la Seccién 6 presenta la discusion de resultados y
las oportunidades abiertas de investigacion.

2. De Sistemas Roboticos individuales a Multi-Robot

Los sistemas robdticos auténomos se han concebido tradi-
cionalmente como entidades aisladas, centradas en la percep-
cion, planificacién y control individual (Jordan, 2009). Sin em-
bargo, en misiones de gran escala o criticas en tiempo, estas
soluciones resultan insuficientes, lo que impulsa el uso de en-
foques cooperativos.

Los MRS permiten abordar tareas de mayor complejidad
mediante la distribucién de funciones entre robots, introdu-
ciendo desafios de coordinacién, comunicacién y resolucién
de conflictos (Roldan-Gomez et al., [2020). En este contexto,
la Asignacién de Tareas Multi-Robot (MRTA) es un problema
clave, enfocado en optimizar la distribucién de tareas para ma-
ximizar la eficiencia global (Chakraa et al., 2023). Sus solu-
ciones se dividen en enfoques centralizados y descentralizados,
destacando estos dltimos por su escalabilidad y robustez, espe-
cialmente mediante algoritmos de subastas (Galati et al., 2023)).

Los MRS han demostrado su eficacia en aplicaciones como
busqueda y rescate, UAV, exploracioén y transporte cooperati-
vo, mejorando la eficiencia y tolerancia a fallos (Zhang et al.|
2024; An et al.,|2023). Ademads, pueden clasificarse en sistemas
homogéneos y heterogéneos (Souto et al., 2024). No obstante,
presentan limitaciones al depender de definiciones de tareas y
funciones de utilidad estéticas, dificultando su adaptacién a ob-
jetivos abiertos o semanticos.

Estas limitaciones impulsan la transicién hacia enfoques ba-
sados en agentes, donde los robots adquieren mayor autonomia
e interaccion, dando lugar a los MARS, que se analizan en la
siguiente seccion.

3. De Sistemas Multi-Robot a Multi-Agentes Roboéticos

En el contexto de los MAS, como se observa en la Figu-
ra(l} un agente se define como una entidad auténoma situada
en un entorno, capaz de percibir, tomar decisiones, actuar pa-
ra alcanzar objetivos individuales o colectivos e interactuar con



otros agentes mediante mecanismos de comunicacién o coor-
dinacién. Esta nocién enfatiza la autonomia y la toma de deci-
siones como rasgos distintivos frente a los enfoques puramente
algoritmicos de coordinacion.
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Figura 1: Sistemas Multi-Agente (Heemels et al.| |2013)
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En paralelo al desarrollo de los MRS, la investigacién en
MAS surgié para modelar explicitamente la toma de decisio-
nes descentralizada y la interaccién compleja entre entidades
autonomas. A diferencia de los MRS, donde los robots suelen
actuar como ejecutores de tareas asignadas mediante algoritmos
de optimizacién, los MAS introducen formalismos de consenso
y control distribuido que proporcionan garantias sobre conver-
gencia, estabilidad y robustez, incluso bajo informacién parcial
o topologias dindmicas (Heemels et al., 2013). Esta base teori-
ca permite implementar mecanismos de auto-organizacién me-
diante algoritmos de particién y agregacién ampliamente adop-
tados en robotica cooperativa (Halsted et al., [2021} Testa et al.|
2025).

Los MARS materializan el paradigma MAS al incorporar
agentes fisicos que operan en entornos dindmicos e inciertos.
Esta transicién incrementa significativamente la complejidad
del sistema, lo que requiere arquitecturas de middleware robus-
tas basadas en paradigmas como el Internet de las Cosas en
Robética (Internet of Robotic Things, IoRT) o en estandares in-
dustriales como ROS (Robot Operating System), que faciliten
la interoperabilidad y el desacoplamiento entre la l6gica de de-
cision y el hardware (Cuadros Zegarra et al., [2023} [Flores et al.}
2025)). Sin embargo, la conectividad por si sola resulta insufi-
ciente; es necesario el uso de frameworks de analisis basados
en modelos, como ATLAS (Harbin et al., 2021), para evaluar la
robustez y el comportamiento ante fallos antes del despliegue
fisico.

Desde el punto de vista de la comunicacion y la toma de de-
cisiones, los MARS pueden organizarse siguiendo arquitecturas
centralizadas, descentralizadas o hibridas. Mientras que los en-
foques centralizados facilitan la coherencia y la optimizacién
global a costa de problemas de escalabilidad y puntos tnicos
de fallo, las arquitecturas descentralizadas mejoran la robustez
y la tolerancia a fallos, aunque con mayores dificultades de ve-
rificacion formal (Heemels et al.l 2013} [Rasheed et al., [2022)).
En la préctica, la mayoria de los MARS modernos adoptan ar-
quitecturas hibridas, en las que el razonamiento de alto nivel se
gestiona de forma centralizada o semicentralizada y la ejecu-

ci6én permanece distribuida, como se observa en sistemas con-
temporaneos de coordinacién cognitiva (Mandi et al., 2023)).

A pesar de estos avances, revisiones recientes coinciden en
que los MARS actuales atin enfrentan limitaciones importan-
tes en términos de adaptabilidad cognitiva y flexibilidad cuan-
do se enfrentan a misiones abiertas o descripciones de alto ni-
vel (Rasheed et al.,|2022)]. Estas carencias han impulsado, por
un lado, la integracién de técnicas de Aprendizaje por Refuer-
7o Multi-Agente para aprender politicas de coordinacién segu-
ras(Gu et al., [2024)) como se plantea en la siguiente seccion.

4. Aprendizaje por refuerzo Multi-Agente

Cuando la misién requiere la coordinacién de miltiples
entidades auténomas, el problema se traslada al ambito del
MARL. A diferencia del aprendizaje por refuerzo individual,
el MARL debe enfrentarse a la no estacionariedad del entorno,
en el que las politicas aprendidas por cada agente influyen di-
rectamente en las observaciones y recompensas de los demas,
lo que dificulta la convergencia y la estabilidad del aprendizaje
(Orr and Dutta, 2023)).

Desde una perspectiva algoritmica, el MARL no se restrin-
ge a un unico tipo de representacion o de modelo. Los primeros
enfoques se basan en métodos tabulares, aprendizaje indepen-
diente, formulaciones desde la teoria de juegos y mecanismos
de coordinacién explicita, con politicas discretas o parametriza-
ciones simples (Zhang et al., [2021). Sin embargo, estos méto-
dos presentan limitaciones de escalabilidad cuando el nimero
de agentes, estados u observaciones crece, lo que ha motiva-
do la adopcién de aproximadores de funciones mas expresivos
(Orr and Dutta, 2023)).

En este contexto, las arquitecturas modernas de MARL in-
corporan redes neuronales profundas para mejorar la escalabi-
lidad y la eficiencia de la coordinacién. Entre una de las es-
trategias mds utilizadas se encuentran las Redes Neuronales de
Grafos (GNN), que modelan dependencias espaciales y relacio-
nes entre agentes, y los mecanismos de atencién, que permiten
una comunicacién selectiva y adaptativa en funcién de la tarea
(Liu et al., 2024a; Wojtala et al., 2025).

La heterogeneidad robdtica introduce complejidades adi-
cionales, ya que los agentes pueden diferir significativamente
en capacidades, dindmicas y roles. Para abordar este problema,
se han propuesto arquitecturas actor-critic heterogéneas, como
HARL y HAPPO (Aguinaco et al., 2023), que permiten entre-
nar equipos con capacidades asimétricas garantizando la con-
vergencia mediante una factorizacién adecuada de las funciones
de valor (Yu et al .l [2023).

El MARL se ha aplicado con éxito a problemas de asigna-
ci6én descentralizada de tareas y a misiones de monitoreo per-
sistente, donde los agentes aprenden a coordinarse en tiempo
real bajo restricciones de comunicacion y localizacién (Mishra
et al., 2025).

A pesar de estos avances, el MARL presenta limitaciones
relevantes en términos de explicabilidad, estabilidad y seguri-
dad certificable, especialmente en escenarios abiertos(Gu et al.|
2024). Estas limitaciones han motivado la exploracion de en-
foques hibridos que combinan aprendizaje con razonamiento
explicito, asi como la integraciéon de modelos de lenguaje para



introducir planificaciéon semdntica y negociacioén de alto nivel,
que se analizan en la siguiente seccion.

5. Sistemas Multi-Agentes Robdticos con Lenguaje de
Gran Escala

La integracion de modelos de Lenguaje de Gran Escala
(Large Language Models, LLMs) y de Visién-Lenguaje-Accién
(Vision-Language-Action, VLA) ha marcado un cambio de pa-
radigma en la robdtica colectiva. Esta seccién analiza por qué
estas herramientas son indispensables, qué roles desempefian y
como se integran en las arquitecturas de MARS.

5.1. Introduccion de LLMs en MARS

Mais alla de los enfoques basados en optimizacion y apren-
dizaje, los LLMs introducen una nueva dimensién en los
MARS, como el uso del lenguaje como medio de representa-
cion, el razonamiento y la coordinacién de alto nivel. Al operar
sobre descripciones semanticas en lenguaje natural, los LLMs
permiten a los sistemas MARS interpretar objetivos abstractos,
gestionar la ambigiiedad y razonar sobre misiones no formali-
zadas matematicamente (Liu et al., [2024b)).

En este contexto, los LLMs emergen como una solucién
complementaria al actuar como modelos fundacionales entre-
nados sobre grandes volimenes de conocimiento lingiiistico y
estructural, superando a los enfoques tradicionales en escena-
rios dominados por ambigiiedad semantica y toma de decisio-
nes de alto nivel (L1iu et al.,[2024b)).

Por otro lado, Los LLMs aportan capacidades distintivas en
sistemas MARS, como el razonamiento de sentido comtn, que
permite inferir relaciones implicitas del entorno fisico y social
sin programacién explicita y adaptar el comportamiento ante
cambios (Sha et al.l 2023} [Liu et al., [2025); 1a planificacion
zero-shot, mediante la cual instrucciones en lenguaje natural
se descomponen en secuencias de acciones complejas sin en-
trenamiento especifico (Guo et al.| [2023)); y la generalizacién
transversal, que facilita la transferencia de conocimiento entre
distintas morfologias robéticas y entornos no estructurados a
través de representaciones latentes compartidas (J. et al., [2024;
Ichter et al., 2022).

Estas capacidades permiten abordar problemas de coordina-
cién y planificaciéon que resultan intratables para métodos pu-
ramente numéricos o basados exclusivamente en funciones de
recompensa, sentando las bases para arquitecturas MARS con
inferencia basada en lenguaje de alto nivel.

5.2. Roles de los LLMs en sistemas MARS

En los sistemas robéticos Multi-Agente actuales, los LLMs
han evolucionado desde su uso como interfaces lingiiisticas has-
ta su integracién como componentes activos dentro del bucle de
toma de decisiones, interviniendo en distintos niveles que abar-
can desde la deliberacion estratégica y la descomposicién de
tareas hasta la interaccién humano-robot.

A nivel deliberativo, permiten la planificacién de alto nivel
y la descomposicion de objetivos complejos en subtareas ejecu-
tables, especialmente en misiones definidas mediante lenguaje
natural. Por ejemplo, DART-LLM (Wang et al., 2024) modela
dependencias entre subtareas mediante Grafos Aciclicos Diri-
gidos (DAG), facilitando la planificacién a largo horizonte y la

asignacion coherente de tareas a equipos heterogéneos, aunque
con limitaciones de escalabilidad en grandes flotas.

En la coordinaciéon Multi-Agente, los LLMs habilitan for-
mas de comunicacién mas flexibles que los protocolos rigi-
dos utilizados en MARL, permitiendo la negociacién y el re-
finamiento contextual de planes. Sistemas como RoCo (Mandi
et al.}2023) incorporan comunicacion dialéctica basada en len-
guaje natural con mecanismos de autorreflexion y correccién
iterativa durante la ejecucion.

A nivel de ejecucion, pueden traducir intenciones en estruc-
turas simbdlicas o c6digo ejecutable, como arboles de compor-
tamiento, reduciendo el esfuerzo de ingenieria e integrando ni-
veles cognitivos con sistemas de control fisico (Rojas-Ordofiez
et al. [2026), aunque la fiabilidad y verificacién del cédigo ge-
nerado siguen siendo aspectos criticos.

En entornos compartidos con humanos, los LLMs desem-
pefian un papel sociocognitivo al evaluar la seguridad y acepta-
bilidad de las acciones propuestas, contribuyendo a una navega-
cidén social mds fiable (Wang et al., 2025). Asimismo, facilitan
la interaccion humano-robot mediante la interpretacion de ins-
trucciones en lenguaje natural, la explicacion de decisiones y
la adaptacién a preferencias humanas, aspectos fundamentales
para la seguridad y la aceptacion en entornos colaborativos (Liu
et al.||2025)).

En conjunto, estos roles conforman una arquitectura
jerdrquica en la que los LLMs aportan capacidades de deli-
beracién y coordinacién, mientras que los sistemas de control
tradicionales mantienen la ejecucidn fisica y las garantias de
estabilidad. No obstante, su naturaleza probabilistica introduce
incertidumbre, latencia y dificultades de verificacién, lo que li-
mita su aplicacién en sistemas criticos con requisitos de tiempo
real.

5.3.  Métodos de integracion arquitectonica

La incorporacién de modelos de lenguaje de gran escala
(LLMs) en sistemas robodticos Multi-Agente (MARS) ha ge-
nerado diversas arquitecturas que difieren en cémo gestionan
cognicion, coordinacion y ejecucion. Estas pueden entenderse
como un espectro que va desde la centralizacién hasta la toma
de decisiones completamente distribuida.

En un extremo se sitdan las arquitecturas centralizadas con
nicleos cognitivos (Figura 2] lado derecho), donde un LLM
coordina memoria, herramientas y control global. Propuestas
como EMOS (Chen et al.l [2024) ilustran este enfoque al in-
tegrar informacion heterogénea con decisiones conscientes del
embodiment. Esta centralizacion mejora la coherencia y es ade-
cuada en sistemas heterogéneos (Mei et al., [2025)), pero intro-
duce cuellos de botella, menor escalabilidad y dependencia del
nodo central.

Por otro lado, las arquitecturas distribuidas basadas en me-
taprogramacion colaborativa delegan la coordinacién en multi-
ples agentes. Mediante roles y procedimientos definidos por
LLMs (Figura [2} lado izquierdo), trabajos como MetaGPT
(Hong et al.,|2023)) mejoran la coordinacién y reducen alucina-
ciones. Este enfoque es mas robusto y escalable, aunque com-
plica la coherencia global.

En contraste, los modelos Vision-Language-Action (VLA)
como OpenVLA integran percepcion y accion en un bucle ce-
rrado, generando comandos directamente desde entradas mul-



timodales (J. et al.l |2024; Kim et al., [2025). Esto permite res-
puestas rapidas y eficientes, pero reduce interpretabilidad y mo-
dularidad.

La eleccién del enfoque depende de los requisitos: la centra-
lizacién favorece coherencia y control en entornos complejos;
la distribucién mejora escalabilidad y robustez; y los VLA prio-
rizan reactividad. Por ello, una linea prometedora es el desarro-
llo de arquitecturas hibridas que combinen nicleos cognitivos
con mecanismos distribuidos de coordinacion y ejecucion.

MODELO LLM
CENTRALIZADO
(43 o

un COORDINACION < un

< ( HABLA Y DIALOGO

SERVIDOR:
CLOUD / EDGE

-

: N
, i OR 6
CCIONES
y \\\S‘“‘}‘{’m '\sg ACCIN
(’ connoos?

Figura 2: Arquitectura distribuida vs. centralizada en Sistemas Multi-Agente
con Lenguajes de Gran Escala.(Liu et al.||2025)

5.4.  Evaluacion y puntos de referencia

La evaluacién de los MARS basados en Modelos de Len-
guaje de Gran Escala ha evolucionado desde métricas tradi-
cionales de rendimiento hacia el andlisis de comportamientos
colectivos emergentes. Los enfoques recientes no se limitan a
medir el éxito de la tarea, sino que incorporan indicadores de
la calidad del razonamiento, la coordinacidn entre agentes, la
eficiencia cognitiva, la tasa de éxito y los tiempos de procesa-
miento.

En este contexto, SwarmBench (Agostinelli et al.l 2024)
analiza la capacidad de los LLMs para coordinar enjambres ba-
jo restricciones severas de percepcién local y comunicacion li-
mitada. Por su parte, CLiMBench y Habitat-MAS (Song et al.,
2025) evaldan la colaboracién de agentes heterogéneos en ta-
reas domésticas de largo alcance, integrando planificacion, per-
cepcién y manipulacién mediante razonamiento basado en len-
guaje. Finalmente, la Embodied Agent Interface (Li et al.,[2024)
proporciona un marco para evaluar capacidades como el razo-
namiento espacial, el uso de herramientas y la eficiencia en sis-
temas robdticos basados en modelos fundamentales.

6. Discusion y oportunidades futuras

Los enfoques clésicos, junto con el RL y el MARL, han
demostrado una elevada eficacia en la optimizacién de com-
portamientos bien definidos y verificables. En contraste, los
LLMs introducen capacidades complementarias de delibera-
cién semdntica, planificacién flexible y comunicacién contex-
tual, lo que amplia el alcance operativo de los MARS hacia
entornos abiertos. En este sentido, los LLMs no sustituyen a los
métodos tradicionales, sino que actian como una capa cognitiva
de alto nivel que coordina y contextualiza politicas de control y
habilidades aprendidas.

El andlisis realizado sugiere que la arquitectura predomi-
nante en sistemas MARS basados en LLMs es hibrida, en la
que el modelo lingiiistico asume funciones de planificacién es-
tratégica, mientras que la ejecucién permanece distribuida y

gobernada por métodos algoritmicos clasicos. Esta separacion
permite aprovechar las capacidades semanticas sin comprome-
ter la estabilidad del sistema, aunque introduce nuevas depen-
dencias en términos de comunicacién, latencia y consistencia
global.

Desde una perspectiva global, las principales limitaciones
identificadas pueden agruparse en tres dimensiones interrela-
cionadas. En primer lugar, existen desafios arquitecténicos y
de integracidn, derivados de la ausencia de un consenso cla-
ro sobre como incorporar capacidades cognitivas probabilisti-
cas en sistemas robdticos fisicos, especialmente en arquitectu-
ras hibridas. Esta falta de estandarizacién se extiende también
a los mecanismos de comunicacién entre capas centralizadas y
ejecucion distribuida, lo que dificulta la interoperabilidad y la
escalabilidad.

En segundo lugar, se identifican limitaciones asociadas a la
seguridad, el tiempo real y la verificabilidad. La naturaleza pro-
babilistica de los LLMs, junto con su dependencia de recursos
computacionales, introduce incertidumbre en la toma de deci-
siones y dificulta garantizar propiedades formales de seguridad,
especialmente en aplicaciones criticas. Asimismo, el compro-
miso entre la ejecucién remota, con mayor capacidad de razo-
namiento, y la ejecucion local, con menor latencia, sigue siendo
un problema abierto.

Finalmente, persisten desafios relacionados con la valida-
cién y la interpretabilidad. La fragmentacién entre simuladores
de coordinacién y plataformas de alta fidelidad fisica limita la
evaluacion consistente de estos sistemas, mientras que la falta
de marcos que integren aprendizaje Multi-Agente, explicabili-
dad y trazabilidad del razonamiento dificulta su adopcién en
entornos reales.

En conjunto, estas limitaciones reflejan una transicién in-
completa hacia arquitecturas cognitivas plenamente integradas.
El progreso futuro en MARS dependera del desarrollo de siste-
mas jerarquicos que combinen de forma robusta coordinacién
algoritmica, aprendizaje y procesamiento basado en lenguaje,
con especial énfasis en la escalabilidad, verificabilidad y opera-
cién segura en entornos reales.
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