Los términos “Agentic Al (IA agentiva)” y “Multiagentic Al (IA multiagentiva)”
han ganado popularidad recientemente en los debates sobre inteligencia artificial
generativa, a menudo utilizados para describir agentes de software auténomos
y sistemas compuestos por dichos agentes. Sin embargo, estos conceptos no
representan una nueva ontologia de agentes, sino una reconfiguracion tecnolégica
de ideas ya consolidadas en la teoria de agentes auténomos y sistemas multiagente
(MAS) desde hace muchos afos. El uso de estos términos confunde estos conceptos
de moda con conceptos bien establecidos en la literatura de la IA: agentes auténomos
y sistemas multiagente. El capitulo aboga por el rigor cientifico y tecnoldgico y por el
uso de la terminologia establecida del estado del arte en IA, incorporando la riqueza
del conocimiento existente —incluidos los estandares para plataformas de sistemas
multiagente, lenguajes de comunicacién y algoritmos de coordinaciéon/cooperacién,
tecnologias de acuerdo (negociacidon automatica, argumentacion, organizaciones
virtuales, confianza, reputacién, etc.)— en la nueva y prometedora ola de agentes de
IA basados en LLM, para no terminar reinventando la rueda.
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El campo de los sistemas multiagente comenzé a tomar forma a principios de la
década de 1990, inspirado por la idea de que el futuro de la inteligencia artificial
implicaria redes de entidades de IA auténomas —conocidas como agentes— que
actuarian de forma independiente para cumplir las tareas asignadas por los usuarios.
Un elemento central de esta visidn era la expectativa de que estos agentes necesitarian
interactuar entre si para alcanzar sus objetivos, lo que impulsé una investigacién sig-
nificativa para dotarlos de capacidades sociales como la cooperacion, la coordinacién,
la negociacion, la argumentacion, la confianzay la reputacion. Este capitulo ofrece un
analisis critico de este mal uso conceptual del término Agentic (agentiva) y defiende
la invariancia conceptual del paradigma de agentes autbnomos frente a la evolucién
tecnoldgica, examina la continuidad conceptual entre los agentes auténomos clasicos
y las nuevas arquitecturas basadas en los LLMs, integrando las aportaciones epistemo-
l6gicas y neurosimbélicas. Revisamos los origenes tedricos de lo “agentic (agentiva)”
en las ciencias sociales (Bandura, 1986) y las nociones filoséficas de intencionalidad
(Dennett, 1971), y luego resumimos los trabajos fundamentales sobre agentes inte-
ligentes y sistemas multiagente de Wooldridge, Jennings y otros. Examinamos las
arquitecturas cldsicas de agentes —desde simples agentes reactivos hasta modelos
de Creencia-Deseo-Intencién (BDI)— y destacamos las propiedades clave (autonomia,
reactividad, proactividad, capacidad social) que definen la agencia en la IA. A con-
tinuacion, discutimos los desarrollos recientes en los grandes modelos de lenguaje
(LLM) y las plataformas de agentes basadas en LLM, incluida la aparicién de agentes
de IA basados en LLM y los marcos de orquestacion multiagente de cédigo abierto.
Argumentamos que el término “Agentic Al (IA agentiva)” se utiliza a menudo como
un término de moda para lo que son esencialmente agentes de IA, y “Multiagentic
Al (IA multiagentiva)” para lo que son sistemas multiagente. Esta confusién pasa por
alto décadas de investigacién en el campo de los agentes autdbnomos/sistemas multia-
gente. Se sostiene que la |A agentiva no redefine la agencia, sino que la reinterpreta
en clave cognitivo-lingiistica, manteniendo la estructura funcional de percepcion,
decisién y accion de la abstraccion de agente definida en el 4rea de los agentes
auténomos/sistemas multiagente. Finalmente, se discuten los riesgos de la inflacion
terminolégica y las oportunidades de una sintesis neurosimbolica para el futuro de
la inteligencia artificial. El capitulo aboga por el rigor cientifico y tecnolégico y por el
uso de la terminologia establecida del estado del arte en IA, incorporando la riqueza
del conocimiento existente —incluidos los estandares para plataformas de sistemas
multiagente, lenguajes de comunicaciéon y algoritmos de coordinacién/cooperacion,
tecnologias de acuerdo (negociacién automatizada, argumentacion, organizaciones
virtuales, confianza, reputacion, etc.)— en la nueva y prometedora ola de agentes de
IA basados en LLM, para no terminar reinventando la rueda.

Los recientes avances en la |A generativa, en particular los grandes modelos de lenguaje
(LLM), han llevado a un resurgimiento del interés en los agentes de software auténo-



mos: sistemas de |A que pueden percibir de forma auténoma su entorno, razonar y
actuar para cumplir sus objetivos de diseno y realizar tareas en nombre de los usuarios.
Existe un creciente entusiasmo en torno al desarrollo de agentes basados en LLM que
aprovechan su inteligencia general para operar de forma auténoma. Visionarios como
Bill Gates predijeron que, en un futuro cercano, todos tendremos un asistente personal
de IA “muy superior a la tecnologia actual”, capaz de responder a solicitudes en len-
guaje natural y realizar diversas tareas comprendiendo los objetivos del usuario (Gates,
2023). Gates senala que este software, que él y otros han imaginado durante décadas,
por fin se esta convirtiendo en algo practico gracias a los avances en IA, y que tales
"agentes” podrian revolucionar nuestra interaccién con los ordenadores. Ademas, hay
una creciente evidencia de que organizar sistemas como conjuntos de agentes espe-
cializados e interactivos puede ser un enfoque eficaz para abordar tareas complejas
de resolucion de problemas. Paralelamente, cierto discurso industrial, no siempre (hay
muchos casos en los que la terminologia se respeta), ha introducido nuevos términos
como “Agentic Al (IA agentiva)” para describir sistemas de IA dotados de autonomia
y toma de decisiones proactiva. Blogs y articulos técnicos diferencian entre “agentes
de IA" y "Agentic Al (IA agentiva)”, presentando esta Ultima como un marco general
donde operan multiples agentes. Los sistemas basados en los LLM, capaces de generar
lenguaje y planificar acciones, han sido denominados “agentes agentivos” (una tauto-
logia que debilita la precision cientifica), sugiriendo un salto cualitativo en autonomia
y razonamiento. De manera similar, el término “Multiagentic (multiagentiva)” se utiliza
a veces para sistemas con multiples agentes que interactan, de forma analoga a los
sistemas multiagente clasicos.

Esta aparicién de la terminologia “agentic” en la IA plantea preguntas criticas. éSon
estos conceptos genuinamente nuevos o simplemente nuevas etiquetas para ideas ya
consolidadas en la investigacion de agentes autbnomos? El campo de los agentes inte-
ligentes y los sistemas multiagente (MAS) tiene una rica historia que se remonta a
décadas, con sus propios fundamentos tedricos, arquitecturas e incluso conferencias,
revistas y asociaciones cientificas dedicadas a investigadores en el drea. Antes de abra-
zar el hype de la "Agentic Al”, es importante examinar si el término se estd aplicando
errébneamente como una palabra de moda para capacidades comprendidas desde hace
mucho tiempo en la IA. En otras palabras, {estamos reinventando la rueda al equi-
parar la Agentic IA con los agentes inteligentes y los sistemas multiagentic con los
sistemas multiagente? La llamada IA agentiva constituye una continuidad conceptual
del paradigma de agentes auténomos, aunque potenciada por nuevas tecnologias, la
incorporacién de la tecnologia de los LLM como medio para que un agente determine,
a partir de sus percepciones, qué acciones desempefiar para alcanzar los objetivos que
le hayan sido delegados. Por tanto, la discusién actual no gira en torno a la definicion
del concepto de agente, sino a la reinterpretacion de su implementaciéon en contextos
neurosimbélicos y lingUisticos.
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El adjetivo "agentic” gand prominencia formal fuera de la informéatica. La primera
referencia al término “agentic” aparece en el contexto de la psicologia social, en el
trabajo de psicélogos como Richard H. Goffman y Susan Fiske en la década de 1970,
aunque sus raices provienen de conceptos anteriores relacionados con la agencia y la
autonomia. El término proviene de “agencia” y se refiere a la capacidad de los indi-
viduos para actuar de forma auténoma, tomar decisiones y ejercer control sobre sus
vidas. El concepto de agencia ha existido durante mucho mas tiempo, pero el término
“agentic” como adjetivo se popularizé en la literatura académica especialmente a
través del trabajo de Albert Bandura. En su libro Social Foundations of Thought and
Action: A Social Cognitive Theory (1986), Albert Bandura introdujo el término agentic
en el contexto de la agencia humana (Bandura, 1986). En la teoria social cognitiva de
Bandura, agentic se refiere a la capacidad de los individuos para actuar intencionada-
mente, tomar decisiones y ejercer control sobre su entorno. Esto enfatiza un aspecto
proactivo y deliberativo del comportamiento humano: en resumen, la cualidad de
tener agencia. Una persona con capacidad agentic (agencia) no solo reacciona a
fuerzas externas; son originadores de acciones, persiguiendo objetivos por su propia
voluntad. La introduccién del término por parte de Bandura destacé la naturaleza
proactiva y autorreguladora de la accién humana, subrayando que las personas son
agentes de su propio cambio. Este concepto de agencia ha sido influyente en la psico-
logia, sustentando teorias de autoeficacia y motivacion, pero originalmente se aplicé
a humanos, no a maquinas.

Si buscamos en el diccionario, encontramos el siguiente significado de agentic:

"Agentic” es un adjetivo derivado del sustantivo agency, y se usa cominmente
en psicologia, sociologia y educacién. Se refiere a tener la capacidad de actuar
de forma independiente, tomar decisiones y ejercer control sobre la propia vida
y circunstancias.

Definicion (en contexto):
Que exhibe agencia; capaz de accidn intencional y toma de decisiones.

Que actla como un agente (es decir, iniciando y dirigiendo el propio
comportamiento).

En paralelo, filésofos como Daniel C. Dennett exploraban cémo las atribuciones de
agencia e intencionalidad podian aplicarse a maquinas y otros sistemas no humanos. El
articulo de Dennett de 1971, Sistemas Intencionales, articulé la idea de que a menudo
interpretamos y predecimos el comportamiento de sistemas complejos tratdndolos
como si tuvieran creencias, deseos e intenciones (Dennett, 1971). Dennett llamé sis-



tema intencional a aquel cuyo comportamiento puede explicarse y predecirse con éxito
atribuyéndole cualidades mentalistas como creencias y deseos, de forma similar a la
psicologia popular que usamos para los humanos (Dennett, 1971). Esto proporciona
una base filosofica para hablar de agentes de IA: incluso si un termostato o un pro-
grama no tienen literalmente deseos o creencias, tratarlo como un agente intencional
(con objetivos, conocimiento, etc.) puede ser una abstraccién Util para comprender su
comportamiento (Dennett, 1971). La teoria de Dennett tendid asi un puente entre la
psicologia humana y las entidades artificiales, sugiriendo que cualquier sistema cuyo
comportamiento sea suficientemente complejo y dirigido puede ser visto en términos
intencionales (Dennett, 1971).

Las nociones de Bandura (Bandura, 1986) y Dennett (Dennett, 1971) proporcionan
un telén de fondo para la agencia como concepto: la agencia implica una accién
intencional y dirigida a un objetivo, ya sea en humanos o en sistemas artificiales.
Cuando llamamos a un sistema de IA agentivo, en el sentido estricto, queremos decir
que exhibe agencia, es decir, que puede actuar de forma auténoma con la intencién
de alcanzar objetivos. En la psicologia humana, esto es incontrovertido, pero en la IA
plantea la pregunta: équé se necesita para que un sistema artificial sea considerado
un agente? El campo de la IA ha respondido a esto a lo largo de los afios definiendo
la abstraccién del agente inteligente, que examinaremos a continuacion. Baste decir
que, para cuando el término agentic comenzé a aplicarse a la IA en la década de
2020, la comunidad ya tenia un profundo conocimiento de lo que significa que un
sistema tenga agencia.

En 1991, Yoav Shoham propuso un nuevo paradigma de programacion, la “Programa-
cion Orientada a Agentes” (Shoham, 1993). El paradigma promueve una visién social
de la computacién, en la que multiples agentes interactlan entre si.

En inteligencia artificial, un agente inteligente es fundamentalmente una entidad auté-
noma que percibe su entorno y actda sobre él para alcanzar sus objetivos. Una defi-
nicién clasica de Wooldridge y Jennings (1995) describe un agente inteligente como
“un sistema informético situado en un entorno, capaz de actuar de forma flexible y
auténoma para cumplir sus objetivos de disefio” ( ). Esto abarca varios aspectos
importantes. El agente esta situado en un mundo (fisico o virtual) donde recibe entra-
das (percepciones) a través de sensores e influye en el mundo a través de actuadores.
La autonomia implica que opera sin intervencion humana directa, tomando sus propias
decisiones sobre qué acciones realizar (Wooldridge, 2002). La accion flexible significa
que el agente puede adaptarse a condiciones cambiantes y perseguir sus objetivos de
manera robusta.
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DEFINICION DEL AGENTE DE WOOLDRIDGE Y JENNINGS
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Fuente: Elaboracién propia.

Wooldridge amplié que la accion flexible e inteligente implica propiedades como la
reactividad, la proactividad y la capacidad social (Wooldridge & Jennings, 1995). Estas,
junto con la autonomia, a menudo se citan como propiedades clave de los agentes
inteligentes (Jennings et al,, 1998). La autonomia significa que los agentes funcionan
de forma independiente, tomando decisiones y ejecutando acciones sin necesidad de
supervision humana directa; esta autonomia les permite realizar tareas y adaptarse en
tiempo real a entornos cambiantes. La reactividad implica que el agente percibe su
entorno y responde a los cambios de manera oportuna. La proactividad significa que
puede tomar la iniciativa —un comportamiento orientado a objetivos— no solo reac-
cionando al entorno, sino también haciendo acciones dirigidas a objetivos para cumplir
sus metas. La capacidad social se refiere a la habilidad de un agente para interactuar
con otros agentes (o humanos), comunicandose, cooperando o compitiendo segun sea
necesario. Estos atributos distinguen a un agente inteligente de un mero programa que
actla de manera predefinida. Es importante destacar que estos conceptos se estable-
cieron a mediados de la década de 1990, lo que subraya que el concepto de agentes de
IA no es nuevo; los investigadores han estudiado durante mucho tiempo qué hace que
un agente sea “inteligente”.

Para ilustrar estas ideas, podemos visualizar un modelo simple de un agente inteligente
interactuando con su entorno ( ). El agente recibe percepciones del entorno a
través de sensores, procesa estas entradas (utilizando su razonamiento interno o meca-
nismo de toma de decisiones) y luego produce acciones a través de actuadores para
cambiar el entorno. El ciclo percibir-pensar-actuar es el ntcleo de cualquier agente. Por
ejemplo, un agente termostato percibe la temperatura actual, “decide” si coincide con



MODELO SIMPLE DE UN AGENTE INTERACTUANDO CON SU ENTORNO

Sensors

Perceptions

environment

Actions

Actuators

agent

Fuente: Elaboracién propia.

el punto de ajuste deseado y actia encendiendo o apagando la calefaccién. Un ejemplo
méas complejo es un agente robdtico: podria percibir el mundo a través de cdmaras y
sensores de distancia, razonar sobre sus objetivos (por ejemplo, navegar a una ubica-
cion) y actuar sobre su sistema de propulsion. En todos los casos, la nocién de agencia
implica que el sistema vincula continuamente la percepcién con la accion en busca de
objetivos.

El cuadro con el signo de interrogacion en la es donde incorporaremos la
inteligencia del agente, es decir, aquellas técnicas de IA que nos permiten determinar, a
partir de las percepciones del agente, qué acciones realizar en el entorno para alcanzar
sus objetivos. Estas técnicas nos permitiran interpretar sus percepciones, deliberar para
determinar qué objetivos cumplir, razonar para determinar qué acciones le permitiran
alcanzar sus objetivos, etc. Esto implica el uso de técnicas de reconocimiento de formas,
procesamiento del lenguaje natural, planificacién, los LLM, etc.

El agente se concibe como una abstraccion tecnoldgica independiente del mecanismo
de razonamiento: puede basarse en légica simbdlica, planificacion, sistemas basa-
dos en reglas, sistemas basados en casos, aprendizaje, redes neuronales, etc. Por
tanto, los agentes actuales basados en LLM no rompen con este modelo, sino que
lo amplian mediante nuevas formas de inferencia linglistica y contextual basadas
en la tecnologia de los LLM. La IA agentiva no introduce una nueva categoria onto-
l6gica, sino que reinterpreta la nocién cldsica de agente bajo un nuevo marco de
implementacién, centrado en la generacién y comprensién del lenguaje natural. Los
nuevos agentes basados en los LLM incorporan una técnica conocida como cadena
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de pensamiento (CdP) razonamiento, para mejorar sus habilidades de resolucion de
problemas. Este método alienta a los modelos a dividir los problemas en pasos inter-
medios, imitando la forma en que los humanos piensan en un problema de manera
l6gica esto es algo que ya se propuso en la inteligencia artificial distribuida. Esto no
supone un razonamiento genuino, como lo entendemos en |A; se asemeja mas a un
proceso de resolucién de problemas de busqueda en un espacio de soluciones, una
técnica clasica de la IA.

Vale la pena sefalar que el libro de texto de IA de Russell y Norvig (2020) identifica esta
interaccion agente-entorno como el concepto fundamental de la 1A, incluso definiendo
la IA misma como el estudio de los agentes inteligentes. A finales de la década de 1990,
el paradigma de agente se habia vuelto central en la investigacién de la IA, dando
lugar a subcampos como los agentes autdbnomos y los sistemas multiagente. Esto
llevd a la creacion de espacios dedicados como el International Workshop on Agent
Theories, Architectures, and Languages (ATAL), la International Conference on Autonomous
Agents (AGENTS), la International Conference on Multi-Agent Systems (ICMAS) y su
fusién en la Autonomous Agents and Multiagent Systems Conference (AAMAS) a partir
de 2002. Sociedades profesionales como The International Foundation for Autonomous
Agents and Multiagent Systems (IFAAMAS) y The European Association for Multi-Agent
Systems (EURAMAS), The Foundation for Intelligent Physical Agents (FIPA) y revistas
como Autonomous Agents and Multi-Agent Systems (Springer) se establecieron para
avanzar en la teorfa y practica de los agentes. El area de agentes y sistemas multia-
gente ha estado presente durante muchos afios en conferencias de inteligencia artifi-
cial, en particular en las mas prestigiosas como IJCAI (International Joint Conference on
Artificial Intelligence), AAAI (Association for the Advancement of Artificial Intelligence)
y ECAI (European Conference on Al). En resumen, para cuando los blogs tecnolégicos
actuales comenzaron a hablar de "Agentic Al”, la comunidad de investigacion de A ya
habia construido un campo vibrante y en evolucidén en torno a estos conceptos.

La literatura distingue entre tres niveles analiticos (Ferber, 1999): conceptual, arquitec-
ténico y tecnolodgico. El nivel conceptual define las propiedades esenciales del agente;
el arquitecténico describe su estructura interna (reactiva, deliberativa o hibrida); y el
tecnoldgico implementa dichas funciones mediante diversas técnicas. La IA agentiva
opera principalmente en este Ultimo nivel, reemplazando/complementando el razona-
miento simbdlico o el razonamiento practico (Bratman, 1999 [1987]) por modelos de
lenguaje que permiten deliberacion en lenguaje natural y adaptabilidad contextual. El
nivel conceptual sigue siendo el mismo, aunque el soporte computacional evolucione.

Aunqgue un solo agente inteligente puede ser poderoso, muchos problemas del mundo
real requieren multiples agentes que cooperen (o compitan) para ser resueltos. Un sis-



tema multiagente consta de multiples agentes auténomos que interactlan —ya sea
de forma colaborativa o competitiva— para alcanzar objetivos individuales o colecti-
vos (Wooldridge, 2002). En tales sistemas, ninguin agente individual tiene capacidades
suficientes para lograr los objetivos generales por si solo; esta interaccién puede impli-
car comunicacién, negociaciéon, cooperacidén en subtareas o competencia por recursos
compartidos, dependiendo del escenario.

A principios de la década de 2000, los SMA habian madurado como un érea de inves-
tigaciéon distinta, abordando los desafios de coordinacién, comunicacién y organiza-
cion de multiples agentes. Los investigadores desarrollaron estandares y lenguajes para
permitir la interoperabilidad entre agentes de diferentes desarrolladores. Por ejemplo,
la Fundacion para Agentes Fisicos Inteligentes (FIPA) comenzé a emitir estdndares para
protocolos de comunicacién de agentes en 1996 (FIPA, 1996).

Esta drea de investigacion se basa en un nuevo paradigma de computacion, la compu-
tacion como interaccion (Shoham, 1993). En este paradigma, la computacién ocurre
a través de la comunicacidon entre entidades computacionales; la computacion es una
actividad inherentemente social, no solitaria, lo que da lugar a nuevas formas de con-
cebir, disefar, desarrollar y gestionar sistemas computacionales.

Cuando hablamos de comunicacién, no podemos olvidar iniciativas como el Esfuerzo de
Comparticion de Conocimiento (Knowledge Sharing Effort). Esta iniciativa fue lanzada
alrededor de 1990 por ARPA (la Asociacion de Proyectos de Investigacion Avanzada del
Departamento de Defensa de EE. UU.), con el apoyo de organizaciones de investigacion
como ASOFR, NSF y NRI. Su objetivo principal era promover la interoperabilidad en la
comunicacion de conocimiento entre sistemas inteligentes.

Como resultado de este proyecto, se concluyd que la comunicacion efectiva entre agen-
tes distribuidos requiere tres niveles de lenguaje:

1. Sintaxis: Se requiere un lenguaje para representar el conocimiento de manera
formal y estructurada.

2. Semadntica: Se requiere un lenguaje para definir ontologias, lo que permite
describir el significado del conocimiento representado.

3. Pragmatica: Se requiere un lenguaje para la comunicacién entre agentes, cen-
trandose en cdémo se intercambian y manipulan los mensajes de conocimiento.

El disefio de estos lenguajes de comunicacién de agentes se inspird en teorfas lingUisti-
cas sobre los actos de habla (Austin, 1962; Searle, 1969):
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J. L. Austin (1962) — Como hacer cosas con palabras
J. R. Searle (1969) — Actos de habla

Estos trabajos sentaron las bases para comprender la pragmatica de la comunicacion,
es decir, cbmo se utilizan las palabras para realizar acciones.

Los primeros lenguajes de comunicacion de agentes se basaron en la teorfa de los actos
de habla de la filosofia del lenguaje. Concretamente, se propusieron lenguajes como
KQML (Knowledge Query and Manipulation Language) (Finin et al., 1994) y FIPA-ACL
(FIPA, 1996) para estandarizar cémo los agentes hacen preguntas, se informan mutua-
mente o negocian. También se desarrollaron formatos comunes de representacion del
conocimiento, como KIF (Knowledge Interchange Format) (Genesereth & Fikes, 1992)
para la sintaxis del contenido y lenguajes como ONTOLINGUA (Ontolingua, s.f.) para
definir ontologias compartidas para la semantica. Estos esfuerzos fueron el intento de la
comunidad de SMA de garantizar que agentes heterogéneos pudieran trabajar juntos,
un reconocimiento de que la capacidad social (una de las propiedades de los agentes)
requeria métodos de comunicacién estandarizados.

En los sistemas multiagente, los agentes que los constituyen deben interactuar
para resolver el problema para el que fueron disefiados; estas interacciones pueden
ser colaborativas, cuando los agentes son benevolentes, o competitivas, cuando los
agentes son egoistas. Esto se traduce en la necesidad de métodos que permitan a
los agentes llegar a acuerdos o alinear sus intenciones, lo que lleva a conceptos como
consenso distribuido, trabajo en equipo o subastas para la asignacién de tareas
(Agreement Computing) (Sierra et al., 2011).

En respuesta a esta necesidad de alcanzar acuerdos, surgieron las tecnologias de
acuerdo (Agreement Technologies, AT) (Ossowski et al., 2012). Estas se refieren a siste-
mas informéticos en los que agentes de software autbnomos negocian entre si, gene-
ralmente en nombre de personas, para llegar a acuerdos mutuamente aceptables. La
autonomia, la interaccién, la movilidad y la apertura son caracteristicas relevantes desde
una perspectiva tedrica y practica.

En Europa, por ejemplo, a finales de la década de 2000 se lanzé un gran programa de
investigacién sobre tecnologias de acuerdo (Agrement Techologies-Cost Action) para
investigar estos temas. Todo esto subraya que, para 2010, los problemas de coordi-
nacion de multiples actores de IA —desde la comunicacién y la cooperacién hasta la
gobernanza— ya estaban siendo estudiados activay parcialmente resueltos.

En resumen, la comunidad de IA ha tenido durante mucho tiempo definiciones claras
de lo que es un agente de IA y lo que es un sistema multiagente. Estas definiciones



giran en torno a la autonomia, la accién intencional y, para los SMA, la interaccion entre
agentes. A continuacion, resumimos las caracteristicas clave de cada concepto:

Agente inteligente: una entidad auténoma y flexible situada en un entorno,
con propiedades de autonomia, reactividad, proactividad y capacidad social.

Sistema multiagente: una coleccién de agentes auténomos que interactdan en
un entorno comun, posiblemente cooperando o compitiendo, lo que requiere
mecanismos de comunicacion y coordinacion.

A partir de estos conceptos, se puede deducir que esta es un area bien establecida en
el campo de la IA. A continuacién, nos centraremos en cémo se construyen los agentes
de IA, es decir, las arquitecturas que permiten a los agentes exhibir un comportamiento
inteligente.

Stuart Russell y Peter Norvig, en su libro Inteligencia Artificial: Un Enfoque Moderno
(Russell & Norvig, 2020) clasifican los agentes inteligentes segin su capacidad para
percibir, modelar, planificar y aprender. La evolucién va desde simples agentes reactivos
hasta agentes con capacidades de aprendizaje auténomo, y definen cinco arquitecturas
de agentes abstractas que describimos brevemente a continuacion.
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Agentes reactivos simples: Actlan directamente basandose en las percepciones actua-
les, utilizando reglas de condicién — accién. No tienen memoria ni un modelo interno
del entorno.

Agentes basados en modelos (memoria): Mantienen un modelo interno para repre-
sentar el estado del entorno. Actualizan este modelo basdndose en las percepciones
recibidas.

Agentes basados en objetivos: Seleccionan acciones basadas en objetivos especificos.
Usan técnicas de busqueda y planificacion para alcanzar estos objetivos.
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( Condition-action rules )—»

Agentes basados en utilidad: Generalizan los agentes basados en objetivos utilizando
una funcion de utilidad para evaluar diferentes resultados y seleccionar el méas preferido.

Agentes de aprendizaje: Capaces de mejorar su rendimiento a lo largo del tiempo a
través de la experiencia. Incluyen médulos de accion, critica y aprendizaje.

Diseflar un agente inteligente implica especificar cémo procesa la informaciéon desde
la percepcion hasta la accién. A lo largo de los afos, los investigadores de IA han pro-
puesto diversas arquitecturas de agentes, es decir, modelos subyacentes que definen la
estructura interna y los procesos de toma de decisiones de un agente. Van desde los
sistemas reactivos simples a los deliberativos complejos. A continuacién, repasamos
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varios de los principales paradigmas arquitecténicos, ya que su comprension aclarara
cdmo encajan (o no) los llamados sistemas “agentivos” con los enfoques tradicionales.

Agentes reactivos (reflejos): El tipo mas simple de arquitectura de agente es un agente
reactivo, también llamado agente reflejo simple. Este agente selecciona acciones basa-
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das en la percepcion actual, ignorando la historia perceptiva. Implementa un mapeo
directo de situaciones a acciones, basicamente un conjunto de reglas de condicion-
accion. Si la condicién coincide con el estado actual del entorno, el agente eje-
cuta la accién asociada; si ninguna regla coincide, no hace nada. Los agentes reactivos
no planifican explicitamente ni modelan el mundo, sino que actlan en tiempo real
siguiendo una légica “si-entonces”. Este paradigma cobré importancia a mediados de
los 80 como reaccidon a las limitaciones de la planificacion simbdlica pura en IA. La
arquitectura de subsuncién de Rodney Brooks (Brooks, 1986) es un ejemplo. En este
modelo, el sistema de control del agente se construye en capas de comportamiento
(por ejemplo, evitacién de obstaculos, deambulacién, busqueda de objetivos), donde
los comportamientos reactivos de bajo nivel pueden anular a los de alto nivel cuando
sea necesario. Esto tuvo una gran influencia en la roboética basada en el comporta-
miento, ya que demostré que pueden surgir comportamientos eficaces a partir de redes
de modulos simples y reflejos, sin un razonamiento simbdlico centralizado. La ventaja de
los agentes reactivos es su velocidad y robustez en entornos dinamicos (sin deliberacio-
nes complejas que los ralenticen); la desventaja es que los agentes puramente reactivos
tienen dificultades con los comportamientos estratégicos a largo plazo, ya que carecen
de un modelo interno del mundo o de objetivos explicitos.

Agentes deliberativos (simbdlicos): En el otro extremo del espectro estan los agentes
deliberativos, a veces llamados agentes de razonamiento deductivo (especialmente en
la literatura temprana). Estos agentes mantienen un modelo simbdlico del mundo y uti-
lizan el razonamiento simbdlico (l6gica) para decidir sus acciones. En una arquitectura
deliberativa, el agente tiene representaciones explicitas de creencias sobre el mundo y



utiliza la deduccién légica o la busqueda para idear un plan de accién que alcance sus
objetivos. Este enfoque se remonta a los inicios de la IA (afios 50) y continué en los
anhos 70 y 80 en sistemas que intentaban demostrar teoremas o deducir planes a partir
de principios formales. Un agente puramente deductivo podria, por ejemplo, utilizar la
demostracion automatica de teoremas para deducir la mejor accién dado un objetivo
formal y una base de conocimiento formal, un método que es correcto por disefio
pero a menudo inviable desde el punto de vista computacional en entornos complejos
y dindmicos. A finales de la década de 1980, se reconocié que los agentes puramente
simbdlicos eran fragiles y lentos en la practica; los entornos de la vida real cambian mas
rapido de lo que pueden replanificarse, y el problema del encuadre (determinar qué
cambia y qué permanece igual después de una accién) hace que los enfoques l6gicos
simples sean poco practicos. Esta constataciéon dio lugar al movimiento de agentes
reactivos antes mencionado, asi como a arquitecturas que hibridan ambos extremos.
Ejemplos de este tipo de arquitectura son AGENTO y PLACA.

Agentes hibridos: Las arquitecturas hibridas intentan combinar los puntos fuertes de
los enfoques reactivo y deliberativo. Un patrén comin es un disefio de dos (o tres)
capas: una capa reactiva se encarga de las respuestas de bajo nivel y en tiempo critico al
entorno, mientras que una capa deliberativa se ocupa de la planificacién de alto nivel y
la gestion de objetivos. Las dos capas deben coordinarse; por ejemplo, la capa reactiva
puede anular los planes para hacer frente a amenazas inmediatas o, a la inversa, la capa
deliberativa puede suprimir algunos comportamientos reactivos cuando se persigue un
plan a largo plazo. Una de las primeras arquitecturas hibridas famosas fue la arquitec-
tura TouringMachines (Ferguson, 1992), que tenia capas para las habilidades reactivas,
la planificacion y una capa de supervision para gestionar los conflictos. Otros ejemplos
son InteRRaP y las arquitecturas 3T (de tres niveles). En la década de 1990, el disefo
hibrido de agentes era la norma para los robots complejos y los agentes de software:
reconocia que ningun método es suficiente para todos los aspectos de la inteligencia.
El enfoque hibrido reconoce la necesidad de reactividad para manejar los cambios en
tiempo real y de deliberaciéon para manejar el razonamiento estratégico. Muchos agen-
tes de IA modernos siguen implicitamente este enfoque por capas, aunque no estén
explicitamente etiquetados como tales.

Agentes de Creencia-Deseo-Intencion (Belief-Desire- Intention BDI): Una arquitectura
particularmente importante, que se origina en el trabajo de Michael Bratman (Bratman,
1999 [1987]) sobre el razonamiento practico humano y fue adaptada para la IA en la
década de 1990. La arquitectura BDI proporciona un marco tedrico estructurado para
la deliberacion del agente, esté definida por los siguientes conceptos:

Creencias (B): el estado de informacion del agente, lo que cree sobre el mundo.

Deseos (D): los objetivos o situaciones que al agente le gustaria lograr.
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Intenciones (I): el subconjunto de deseos con los que el agente se ha compro-
metido.

ESQUEMA DE LA ARQUITECTURA DE UN AGENTE BDI
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Nota: Esquema de la arquitectura de un agente BDI, que muestra cémo las percepciones
del entorno son procesadas por la funcién de revision de creencias (BRF) para actualizar las
creencias del agente, que junto con las intenciones existentes informan la generacion de
nuevas opciones (posibles deseos). A continuacion, un filtro selecciona qué deseos adoptar
como Intenciones actuales, y el agente actla para lograr estas intenciones. Este ciclo de
observacion, actualizacion de creencias, deliberacion (opciones — intenciones) y accion se
repite continuamente.

Fuente: https://learn.microsoft.com/en-us/archive/msdn-magazine/2019/january/machine-
learning-leveraging-the-beliefs-desires-intentions-agent-architecture

El modelo BDI define un bucle de control en el que el agente actualiza continuamente
sus creencias, genera opciones (deseos) basadas en esas creencias y en las intenciones
actuales, filtra (delibera) esos deseos para elegir con cudles comprometerse (intenciones)
y, a continuacion, planifica para determinar qué acciones desempefar para satisfacer
las intenciones y, finalmente, actla para cumplir las intenciones. Esto se asemeja mucho
a la forma en que los humanos razonamos sobre las acciones: tenemos muchos deseos
potenciales en cualquier momento, pero los filtramos en funcion de las prioridades y la
viabilidad para convertirlos en intenciones, que luego intentamos ejecutar. Un agente
BDI no vuelve a planificar a ciegas desde cero en cada momento, sino que mantiene su
compromiso con las intenciones hasta que se cumplen determinadas condiciones (obje-
tivo alcanzado, objetivo imposible o sustituido por un objetivo de mayor prioridad), lo
que proporciona un equilibrio entre la persistencia proactiva y la adaptabilidad reactiva.
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La arquitectura BDI formaliza el razonamiento practico en los agentes, permitiéndoles
equilibrar la reactividad (mediante actualizaciones perceptivas) con el comportamiento
orientado a objetivos (mediante intenciones). Se ha utilizado como base para muchos
lenguajes y plataformas de programacién de agentes (por ejemplo, PRS, JACK, JAM). El
énfasis del modelo BDI en el estado mental del agente (actitudes informativas y motiva-
cionales) conecta con la teorfa de sistemas intencionales de Dennett, proporcionando
una forma rigurosa de disefiar agentes que parecen tener creencias, deseos e intencio-
nes; de hecho, en BDI, estas son estructuras de datos explicitas.

Ademés de las arquitecturas presentadas, existen otras muchas (agentes impulsados
por eventos, agentes de redes neuronales, etc.), pero las comentadas ilustran los prin-
cipales paradigmas. Esta claro que, a principios de la década de 2000, los investigado-
res de IA habian desarrollado un sofisticado conjunto de herramientas para construir
agentes. Las arquitecturas reactivas ofrecian velocidad, las deliberativas previsién, las
hibridas intentaban combinar lo mejor de ambas y las BDI afadian claridad filoséfica y
estructura practica a las estrategias de compromiso.

Es en este contexto en el que consideramos la reciente oleada de “Agentic Al”. Cuando
los comentarios actuales hablan de sistemas de IA agentiva, debemos preguntarnos:
{cudl de estas arquitecturas establecidas (o combinaciones) se esta utilizando real-
mente? (Los actuales “agentes autbnomos basados en los LLM" representan algo fun-
damentalmente novedoso, o podrian ser una implementacién de, por ejemplo, un ciclo
BDI con un LLM que se encarga de parte de la toma de decisiones? Para explorar esta
cuestion, examinamos ahora qué significa la Agentic Al en el contexto de las tendencias
actuales de la IA generativa.

En el afo 2023 se produjo una explosion de interés por encadenar y orquestar grandes
modelos linguisticos para realizar tareas auténomas orientadas a objetivos. El lanza-
miento de potentes LLM (GPT-3, GPT-4, GPTo, Gemini, Deepsek, Llama, etc.) capaces
de razonar y generar codigo llevé a los desarrolladores a crear sistemas como AutoGPT,
BabyAGl, LangChain, GraphChain, AutoGen, CAMEL, ADK y muchos otros, que han
permitido la creacién de agentes y SMA en los que los agentes son LLM capaces de razo-
nar, planificar y comunicarse entre si utilizando lenguaje natural. Estos SMA basados
en LLM aprovechan la inteligencia colectiva de multiples agentes especializados para
abordar tareas complejas de forma mas eficiente que un Unico agente. Un conjunto de
LLM puede asumir funciones especializadas definidas por instrucciones, colaborando
mediante el intercambio de informacién y la coordinacion de acciones en lenguaje
natural, de forma similar a la interaccién humana. Sin embargo, el éxito de los LLM en
tareas complejas requiere una intervencién humana considerable para guiar la genera-
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cion de textos y la toma de decisiones. Por tanto, la coordinacion auténoma entre LLM
plantea varios retos, como garantizar que los agentes cooperen de forma que se alineen
con los objetivos humanos. Otro hito importante es que se han desarrollado también
propuestas de estandarizacion como MCP (Model Context Protocol) desarrollado por
Anthropic (estandar abierto que permite a los desarrolladores crear conexiones seguras
y bidireccionales entre sus fuentes de datos y herramientas basadas en inteligencia arti-
ficial) o A2A (Agent2Agent Protocol, un estdndar abierto que permite a los agentes de
IA comunicarse y colaborar entre diferentes plataformas y marcos, independientemente
de las tecnologias subyacentes). Aunque en esta nueva ola de los agentes basados en
LLM aun queda mucho trabajo de estandarizacion, que deberia basarse en los trabajos
ya realizados en el drea de los sistemas multiagente, son iniciativas importantes que van
en el camino adecuado.

Esta tendencia ha ido acompafada de la popularizacion del término “Agentic Al (IA
agentiva)”. Pero, {qué significa exactamente este término?

En el &mbito industrial, el término “"Agentic Al” (Softude, 2025; Silfverskiold, 2025) se
refiere generalmente a los sistemas de |A que pueden decidir y ejecutar acciones de
forma auténoma para alcanzar un objetivo de alto nivel, a menudo dividiendo el obje-
tivo en subtareas y posiblemente coordinando multiples componentes o subagentes.
Implica un grado de iniciativa (proactividad) y planificacién a largo plazo que va mas
alld de las respuestas puntuales o la generacién de texto. Por ejemplo, un asistente de
Agentic Al no solo podria responder a una consulta del usuario, sino también tomar
medidas proactivas (por ejemplo, programar una reunién, enviar correos electrénicos,
ejecutar transacciones) sin indicaciones explicitas para cada paso. En esencia, esto des-
cribe un agente inteligente en el sentido clasico. El agente percibe un objetivo, decide
de forma iterativa “¢Qué subobjetivo o accion debe realizar a continuacién para alcan-
zarlo?"”, posiblemente invoca herramientas externas o AP, interactla con otros agentes,
supervisa el progreso, etc. El entusiasmo en torno a estas capacidades en 2023-2024 es
real, impulsado por impresionantes demostraciones de agentes basados en LLM, pero
conceptualmente, esto puede identificarse claramente con arquitecturas y conceptos de
agentes autbnomos que existen desde hace décadas.

Es revelador ver como las fuentes modernas distinguen entre "Agentic Al” y "agentes de
IA”". Segun un articulo de IBM (IBM, 2023), “la Agentic Al es el framework; los agentes
de IA son los componentes basicos dentro de ese framework”. En otras palabras, la
Agentic Al se refiere a un sistema global (quizas un ecosistema de médulos que incluye
uno o mas agentes) disefiado para resolver problemas con una supervisidn minima,
mientras que un agente de IA es un componente auténomo especifico que realiza
tareas individuales dentro de dicho sistema. Softude (2025) describe de manera similar
a un agente de |IA como “un bloque de construccién de Agentic Al... programado para
funcionar de forma auténoma”, con bucles de percepcion, decision y accién, mientras
que la Agentic Al se refiere a sistemas con un alto grado de agencia que “establecen



objetivos de forma proactiva, toman decisiones y actlan con una intervencién humana
minima”. Los sistemas denominados de IA agentiva implementan los principios clasicos
de agencia usando modelos fundacionales. Los agentes basados en los LLM ejecutan
tareas complejas mediante razonamiento lingUistico, planificaciéon y acceso a herra-
mientas externas. Esta tendencia no constituye un nuevo paradigma, sino una amplia-
cion tecnoldgica del marco deliberativo tradicional. En este sentido, la IA agentiva se
podria entender como una instancia moderna del modelo BDI (Belief-Desire—Intention)
(Jao & Georgeff, 1991 y 1995), donde las creencias son embeddings contextuales, los
deseos son prompts y las intenciones, secuencias de acciones generadas.

La clave es que la Agentic Al a menudo implica no un solo agente, sino un conjunto
orquestado de agentes y herramientas, junto con una arquitectura que les permite
coordinarse dindmicamente. En términos de computacion en la nube, un sistema de
Agentic Al podria considerarse como un conjunto o flujo de trabajo (a veces llamado un
“sistema de orquestacion de agentes”), mientras que un agente inteligente es un actor
auténomo individual dentro de él.

En IBM (2023), el ejemplo de IBM para la IA agencial es un sistema inteligente de
energia doméstico que gestiona multiples agentes dispositivos (IoT). La Agentic Al (el
sistema global) comprende el objetivo general del propietario (eficiencia energética) y
coordina los agentes de A individuales —el agente termostato, el agente iluminacién,
los agentes electrodomésticos—, cada uno con su propia tarea y objetivo especificos.
Este ejemplo se corresponde con el concepto de sistema multiagente: el hogar inteli-
gente tiene multiples agentes (termostato, luces, etc.) que, en este caso, cooperan entre
si. De hecho, no se introduce nada conceptualmente exético al llamarlo “agente”: se
trata esencialmente de un sistema de control multiagente inteligente, un tema amplia-
mente tratado en la investigacion sobre A distribuida.

Entonces, {por qué esta nueva terminologia? Probablemente se deba en parte al
marketing o al ciclo natural de las ideas que son redescubiertas por nuevas comunida-
des. El resurgimiento del interés por los “agentes inteligentes” entre los desarrolladores
se produjo tras la llegada de los LLM avanzados, que proporcionaron un nuevo con-
junto de herramientas para implementar comportamientos de agentes (por ejemplo,
utilizando LLM para interpretar objetivos y generar planes en lenguaje natural). Para
comercializar esto, términos como “Agentic Al” ganaron popularidad, tal vez para sefia-
lar un cambio de los modelos de IA estaticos (que generan resultados de forma pasiva)
a los sistemas de IA gque son participantes activos y orientados a objetivos (agentes).
Sin embargo, lo irénico es que las nociones subyacentes de autonomia e interaccién
multiagente no son nada nuevas.

Como se ha comentado anteriormente, también hemos asistido a una proliferacion
de plataformas y bibliotecas de codigo abierto para facilitar la construccion de estos
agentes basados en LLM. De hecho, en 2024-2025, han surgido docenas de nuevas
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plataformas basadas en LLM, muchos de ellas lanzadas en el plazo de un afio. Algunos
ejemplos son AutoGen, AgentScope, CrewAl, CamelAl, ADK, OpenAl, 8n8, LangChain,
AutoGen, Hugging Face Transformers Agents, LangGraph, Agenta, Minichain, Auto-
GPT, BabyAGI y muchos mas. Estas plataformas integran modelos LLM que permiten
el desarrollo de agentes basados en LLM para razonar, planificar y actuar en entornos
abiertos. Su funcionamiento se basa en tres capacidades clave:

Razonamiento: Los LLM generan cadenas de pensamiento para razonar antes
de actuar.

Memoria: Integran recuerdos episédicos y a largo plazo (almacenes vectoriales,
registros) para contextualizar las decisiones.

Uso de herramientas: Utilizan herramientas externas (calculadoras, navegado-
res, API) a través de indicaciones estructuradas.

Proporcionan abstracciones para definir herramientas, gestionar instrucciones y conec-
tar multiples agentes basados en LLM.

Plataformas como LangChain, AutoGen y CrewAl obtuvieron rapidamente decenas de
miles de estrellas en GitHub (barras doradas), lo que indica un gran interés por parte
de los desarrolladores, mientras que muchas plataformas mas recientes entraron en
escena a finales de 2024 con una creciente aceptacion. Esto refleja una rapida expan-
sion de las herramientas y bibliotecas para crear agentes inteligentes auténomos, a
menudo centrados en la orquestacién de LLM con herramientas externas. La tendencia
subraya el entusiasmo de la industria por las soluciones de IA basadas en agentes, pero
también conlleva el riesgo de fragmentacién y repeticion de ideas conocidas en la inves-
tigacién académica sobre agentes.

La proliferacién de marcos sugiere que muchos se enfrentan a retos similares: cémo per-
mitir que un agente de IA utilice herramientas (API, bases de datos), como mantener la
memoria de interacciones pasadas, como coordinar multiples agentes o encadenar sub-
tareas, etc. Se trata, en esencia, de implementaciones de lo que la comunidad de inves-
tigacion sobre agentes reconoceria como planificaciéon, memoria/base de conocimientos
y coordinacién multiagente. Por ejemplo, un patrén de disefio comun es un agente “pla-
nificador” basado en LLM que puede generar agentes “ejecutores” para subtareas, que
luego informan de sus resultados, lo que recuerda a la planificacién jerarquica de tareas o
a las organizaciones de agentes maestro-esclavo de la literatura sobre MAS.

Otro ejemplo: el concepto de dar acceso a un agente LLM a herramientas (como bus-
quedas web o calculadoras) y esperar que decida cudndo usar cada una de ellas, es
analogo a un agente que razona sobre sus acciones y elige un efector o subrutina apro-



piados. Cladsicamente, esto podria asignarse al repertorio de acciones del agente y al
acceso al entorno. Hoy en dia, los investigadores estan inventando técnicas de instruc-
cién (por ejemplo, “ReAct”, que entrelaza el razonamiento con el uso de herramientas)
para lograr estos comportamientos con los LLM, de forma similar a trabajos anteriores
sobre sistemas de planificacidon de agentes que incluian acciones tanto internas (razo-
namiento) como externas (ejecucion de una llamada API).

El verdadero valor afadido de los nuevos sistemas basados en LLM reside en la fle-
xibilidad y los conocimientos que encapsulan los grandes modelos preentrenados. El
hecho de que una instancia de GPT-4, Gemini, Llama, Deepsek o cualquier otro modelo
pueda analizar una instrucciéon arbitraria, descomponerla en pasos y generar c6digo o
texto para llevarlos a cabo, supone un gran avance en cuanto a capacidad en compara-
cion con, por ejemplo, un agente BDI codificado de forma rigida que solo conoce una
biblioteca fija de planes. Esto ha permitido crear agentes mucho mas polivalentes. Por
ejemplo, un LLM bien disefiado puede servir como interfaz universal entre los objetivos
del lenguaje natural y las acciones formales, funcionando como el “cerebro” del agente
gue razona a un alto nivel de forma abierta. Esto no era posible con una buena fiabili-
dad antes del aprendizaje profundo, por lo que el entusiasmo en torno a la Agentic Al
estd justificado: estos sistemas pueden hacer cosas con las que los sistemas de agentes
anteriores tenfan dificultades, gracias a la potencia de los LLM.

La velocidad con la que se estan creando herramientas de desarrollo de sistemas de
agentes y multiagente basados en LLM es también un factor tremendamente positivo.
Durante la evolucién del campo de los agentes y los sistemas multiagentes, la disponi-
bilidad de plataformas de desarrollo (JADE, JACK, MADKit, ZEUS, Magentix, etc.) evo-
luciond muy lentamente, mientras que hoy en dia tenemos una amplia gama entre la
que elegir, y siguen aumentando.

Sin embargo, a nivel conceptual, los sistemas de Agentic Al siguen siendo agentes
inteligentes. Del mismo modo, un sistema multiagentic (término que se utiliza ocasio-
nalmente para referirse a escenarios multiagente LLM) es, por definicién, un sistema
multiagente.

De lo que hemos discutido hasta ahora, podemos abordar el meollo del asunto: el mal
uso de los términos “agentic (agentiva)” y “multiagentic (multiagentiva)” en el discurso
actual sobre la IA. Muchos articulos y comunicados de prensa recientes utilizan estas
palabras como si denotaran una nueva tecnologia, cuando en realidad estan descri-
biendo capacidades o disefios de sistemas examinados durante mucho tiempo bajo las
banderas de los agentes inteligentes y los sistemas multiagente. Esta confusion concep-
tual puede ser problematica por varias razones:
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Oculta la riqueza de la investigacion existente. Al no reconocer que la Agentic
Al se refiere esencialmente a agentes auténomos, los nuevos profesionales
pueden pasar por alto décadas de literatura sobre cémo disefar y evaluar estos
sistemas. Como resultado, pueden repetir errores del pasado o volver a trabajar
en problemas ya resueltos. De hecho, una de las principales motivaciones de
este articulo es la preocupacion de que ignorar el trabajo anterior nos lleve a
“reinventar la rueda” al aplicar la Agentic Al a nuevos ambitos.

Crea confusién terminoldgica. Tradicionalmente, en IA, el adjetivo “agentic”
rara vez se utilizaba; el término “agencia” ha sido mas frecuente; los investiga-
dores simplemente hablaban de sistemas basados en agentes, agentes auténo-
mos, etc. Ahora vemos frases como “agentic Al agents”, que son redundantes
(literalmente, “agentes de IA similares a agentes”). El término “multiagentic”
es aun mas problematico, ya que intenta adjetivar “multiagente”. Decir “sis-
tema multiagentic” es un neologismo innecesario cuando el término “sistema
multiagente” es claro y estd bien definido. Esta jerga puede confundir a los
recién llegados y enturbiar las comunicaciones, especialmente entre la indus-
tria y el mundo académico. Por ejemplo, un ingeniero de software podria decir:
“Hemos creado una IA multiagente para hacer X", mientras que un investiga-
dor de A lo interpretaria como “un sistema multiagente para X". Es de esperar
que se refieran a lo mismo, pero la terminologia divergente puede impedir la
transferencia de conocimientos.

Puede exagerar la novedad. Cuando se acufia un nuevo término, a veces se
da a entender que el concepto en si es nuevo. Esto puede dar lugar a expec-
tativas exageradas o a un reconocimiento injustificado. Consideremos que
afirmaciones como “La Agentic Al va un paso mas alla al permitir la toma de
decisiones y la ejecucion de tareas de forma auténoma”, es una descripcion
acertada, pero que se aplica igualmente a los agentes inteligentes desde la
década de 1990. O afirmaciones como “La Agentic Al se refiere a sistemas en
los que colaboran multiples agentes de IA... A diferencia de un Unico agente
inteligente, que opera de forma aislada”, basicamente describe un sistema
multiagente. Sin contexto histérico, sin rigor cientifico, los lectores pueden
pensar que estas capacidades fueron inventadas por los laboratorios de 1A
actuales.

Seamos claros: el término “agentic” no es un concepto nuevo en la IA, tiene raices en
las ciencias sociales y cognitivas y fue adoptado posteriormente (moderadamente) en
la IA, pero las ideas subyacentes han sido parte del desfile de agentes de la IA durante
mucho tiempo. Cuando los documentos técnicos de 2023 hablan de “Agentic Al”,
generalmente se refieren a lo que los investigadores de IA llamarian simplemente un
agente inteligente/agente auténomo o un sistema basado en agentes. En otras pala-
bras, deberfamos llamar a las cosas por su nombre: si es un agente de IA, lldmalo



agente; si es un sistema multiagente, lldmalo asi. La IA agentiva no sustituye a los agen-
tes auténomos/ sistemas multiagente, sino que los reinterpreta como ecosistemas de
agentes linguisticos, donde la interaccién se da en lenguaje natural y la coordinacion se
logra mediante mecanismos de argumentacion y didlogo.

Para ser claros, no hay que menospreciar o restar importancia a los recientes logros de
la ingenieria en la implementacion de agentes basados en LLM con nuevas herramientas
de |A. Los avances son reales, pero encajan dentro de un marco conceptual ya existente.
Al reconocer esto, los desarrolladores e investigadores pueden beneficiarse enorme-
mente de las lecciones ya aprendidas. Por ejemplo:

La comunidad MAS ha estudiado los comportamientos emergentes en los sistemas
multiagente. Algunos de los primeros experimentos con sistemas multiagente basados
en LLM han observado comportamientos sorprendentes (positivos o negativos) cuando
varios agentes LLM interacttan (por ejemplo, quedarse atascados en bucles de pregun-
tas entre ellos). Muchos de ellos podrian entenderse utilizando enfoques de teoria de
juegos o de coordinacion desarrollados para MAS.

Las cuestiones relacionadas con la confianza y la seguridad en los agentes auténomos
(como que un agente de IA se vuelva incontrolable o cause dafos no deseados) se han
debatido durante mucho tiempo en el contexto de la autonomia limitada y la autono-
mia ajustable. Existen marcos para incorporar restricciones o normas éticas en la toma
de decisiones de los agentes. En lugar de empezar desde cero, las nuevas iniciativas de
Agentic Al pueden adaptar estos marcos a los agentes basados en LLM.

La importancia de los estdndares no puede subestimarse. A finales de la década de
1990, los investigadores en agentes se dieron cuenta de que, sin interfaces estandar,
era dificil conseguir que agentes de diferentes fuentes trabajaran juntos. Esto cobra
especial importancia cuando hablamos de sistemas multiagente abiertos en los que
interactUan agentes de diferentes desarrolladores que pueden entrar y salir del sistema
multiagente. En la actual proliferacion de plataformas de agentes, también observamos
fragmentacién: una plataforma puede no comunicarse facilmente con otra. La indus-
tria de la IA haria bien en recordar el valor de los estdndares. Es alentador que estén
surgiendo algunas iniciativas, como el Protocolo de Contexto de Modelos (MCP) de
Anthropic en 2023 (Anthropic, 2023), cuyo objetivo es estandarizar la forma en que los
asistentes de A (agentes) interactlan con los sistemas externos. O A2A (Agent2Agent
Protocol) (A2A Protocol, 2024), un estandar abierto que permite a los agentes de IA
comunicarse y colaborar entre diferentes plataformas y marcos, independientemente
de las tecnologias subyacentes. Se trata de un paso en la direccién correcta, pero se
necesita mas colaboracién para evitar una situacion en la que cada plataforma de agen-
tes esté aislada de las demas.
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Otro aspecto que se confunde en los medios es la equiparacion excesiva del concepto
de agente con los LLM. Si bien el entusiasmo actual se debe en gran medida a las capa-
cidades de los LLM, el concepto de agente no exige el uso de un LLM. Un agente podria
utilizar la l6gica tradicional basada en reglas, una politica de aprendizaje por refuerzo
o cualquier combinacién de técnicas de IA. De hecho, es probable que las mejores
soluciones combinen varias técnicas de IA; por ejemplo, un enfoque hibrido de IA en el
que el razonamiento simbdlico (para la planificacién a largo plazo o para garantizar las
restricciones) complemente métodos subsimbdlicos como las redes neuronales para la
percepcién o el procesamiento del lenguaje natural. Algunos han denominado a esta
convergencia |A neurosimbdlica. Las arquitecturas de agentes son un lugar natural para
dicha convergencia: un agente podria utilizar un modelo neuronal para interpretar una
situacion y un planificador simbdlico para decidir una secuencia de acciones, o un LLM
para proporcionar capacidad de conversacién al agente. Al reintegrar la investigacion
sobre agentes con la |A moderna, podemos lograr sistemas que realmente exhiban una
inteligencia robusta.

{Cobmo podemos avanzar de manera que nos beneficiemos tanto de los nuevos avances
como de los fundamentos establecidos? En primer lugar, la comunidad de IA (tanto
investigadores como profesionales) debe esforzarse por utilizar una terminologia clara
y mantener la coherencia conceptual, siempre basada en el rigor cientifico. Si esta
creando un sistema en el que interactlan multiples componentes basados en LLM,
tenga en cuenta que ha creado un sistema multiagente y consulte la bibliografia sobre
MAS para obtener orientacion sobre el disefio y los posibles escollos. Si su aplicacion
implica un ciclo de toma de decisiones auténomo, considérela un agente inteligente y
aproveche las arquitecturas de agentes conocidas (reactivas, BDI, etc.) para estructu-
rarla. En publicaciones y debates, el uso de términos estandar (quizas con una nota que
indique que se ajustan al término popular “Agentic Al”) facilitara la interaccion entre
los investigadores experimentados en agentes y la nueva generacién de desarrolladores
entusiasmados con los agentes basados en LLM.

Utilizar el término IA agentiva (Agentic Al) no es incorrecto, si entendemos la |A agentiva
como un estadio de integracién neurosimbélica que articula el conocimiento estructu-
rado y el razonamiento generativo, donde se integran los avances de la IA generativa
en las teorias de agentes y sistemas multiagente preexistentes. El término sistemas mul-
tiagentivos (multiagentic systems) es, en mi opinién, mas cuestionable y no tiene rigor
cientifico; deberia ser utilizado el término sistemas multiagente.

En segundo lugar, debemos incorporar activamente los resultados probados del area
de los agentes en los nuevos marcos de agentes basados en LLM. Por ejemplo, el



concepto de un lenguaje de comunicacién entre agentes podria ser muy relevante
si empezamos a tener multiples agentes basados en LLM que se comunican entre si.
Actualmente, la mayor parte de la comunicacién entre agentes en los sistemas LLM
se realiza en lenguaje natural ad hoc (literalmente, un agente da instrucciones a otro
en lenguaje natural). Esto estd bien para la creacién de prototipos, pero a medida
que aumenta la complejidad, podria redescubrirse la necesidad de un intercambio
mas estructurado (para evitar malentendidos y reducir la verbosidad). Los investiga-
dores de la década de 1990 ya desarrollaron protocolos de comunicaciéon basados en
actos de habla; estos podrian inspirar esquemas de solicitud mas eficientes o el paso
de mensajes basados en APl entre agentes. Trabajos recientes como el protocolo de
comunicacion autorreferencial (Self-Referential Communication, SRC) para agentes
LLM (Barak, 2024) o Agora (A Scalable Communication Protocol for Networks of
Large Language Models) (Marro et al.,, 2024) se hacen eco de estas ideas, aunque
expresadas en términos modernos.

Del mismo modo, las estrategias de coordinaciéon y competencia de los MAS (como
los algoritmos de asignacion de tareas, los protocolos de consenso, los mecanismos
de votacién, la negociacién automatica, la argumentaciéon automatica, etc.) pueden
transferirse a los sistemas de IA basados en agentes LLM para gestionar multiples agen-
tes que trabajan en subproblemas. Si, por ejemplo, se crea un equipo de agentes de IA
basados en LLM para actuar como fuerza de ventas virtual (uno busca clientes potencia-
les, otro escribe correos electrdnicos, otro programa llamadas), surge un problema de
asignacion y programacién de recursos multiagente. En lugar de un enfoque ingenuo
de prueba y error, se podrian aplicar los algoritmos de coordinacion MAS existentes.

Pero no olvidemos que en muchos otros &mbitos problematicos tendremos que desa-
rrollar sistemas multiagente abiertos y, para ello, tendremos que tener en cuenta los
resultados y conceptos ya desarrollados en el campo de los sistemas multiagente, prin-
cipalmente las normas, en general las tecnologias de acuerdo, para desarrollar coreo-
grafias de agentes.

Por otro lado, la comunidad de investigacion sobre agentes también debe actualizar sus
herramientas aprovechando las ventajas de los LLM y el aprendizaje automatico moderno.
Las arquitecturas clasicas de agentes a menudo tenian dificultades con la adquisicion de
conocimientos y la flexibilidad, reas en las que los LLM destacan. Un agente BDI con un
planificador basado en LLM o un médulo de percepcién basado en LLM podria ser mucho
mas potente que un agente BDI puramente simbdlico. La integracién del aprendizaje en
las arquitecturas de los agentes (para que estos mejoren con la experiencia) ha sido un
reto desde hace mucho tiempo. Las técnicas actuales de aprendizaje por refuerzo y apren-
dizaje con pocos ejemplos podrian finalmente hacerlo posible en la practica. En resumen,
la sinergia entre la sabiduria de los agentes tradicionales y las nuevas capacidades de la IA
puede ampliar las fronteras de los sistemas auténomos.
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La “Agentic Al” se ha convertido en una palabra de moda que ha capturado la imagina-
cion del mundo tecnoldgico, pero, como hemos argumentado, se trata esencialmente
de un cambio de nombre de conceptos ya establecidos sobre agentes inteligentes auté-
nomos, contextualizados por los recientes avances en IA generativa. El entusiasmo que
suscitan los agentes autbnomos basados en LLM estd justificado por sus impresionantes
nuevas capacidades, pero no debe llevarnos a ignorar el vasto conjunto de conoci-
mientos sobre agentes y sistemas multiagente desarrollados a lo largo de décadas. El
término “agentic”, tomado de las ciencias sociales, destaca el comportamiento inten-
cional y orientado a objetivos, precisamente el foco de la investigaciéon sobre agentes
inteligentes desde la década de 1990. Del mismo modo, los escenarios “multiagentic”
son simplemente sistemas multiagente con otro nombre. Utilizar estos términos como
si denotaran ideas novedosas corre el riesgo de generar confusién y repetir trabajos y
errores del pasado.

Al revisar los fundamentos teéricos (la agencia de Bandura, los sistemas intencionales de
Dennett) y los logros previos de la comunidad de IA (definiciones, propiedades, arqui-
tecturas y plataformas para agentes auténomos), hacemos hincapié en que la rueda ya
se ha inventado en lo que respecta a los agentes autébnomos. Afortunadamente, es una
rueda bastante buena, capaz de avanzar con el impulso de la |A generativa. Animamos
a los profesionales actuales a basarse en investigaciones previas. En términos practicos,
esto implica adoptar la terminologia correcta, consultar la bibliografia sobre sistemas
de agentes/multiagentes para obtener orientacién e integrar principios de disefio pro-
bados (como estdndares de comunicacion, arquitecturas de agentes, tecnologias de
acuerdo, etc.) en los nuevos sistemas de IA.

El término "agentiva” proviene de la psicologia social (Bandura, 1986) y denota la
capacidad de actuar intencionalmente (Dennett, 1971). Su adopcién en la IA moderna
busca resaltar la supuesta intencionalidad de los agentes lingisticos. Sin embargo, esta
resemantizacion introduce redundancia conceptual, al atribuir “agencialidad” a enti-
dades (agentes) que ya la poseen por definicion. La llamada IA agentiva no introduce
una nueva forma de agencia, sino un nuevo medio para expresarla linglisticamente.
El riesgo radica en la inflacién terminoldgica: “agentes agentivos” o “IA multiagentiva”
son tautologias que debilitan la precision cientifica.

Por el contrario, también reconocemos que las nuevas tecnologias a menudo requieren
adaptaciones de ideas antiguas. La comunidad de agentes debe aprovechar las opor-
tunidades que ofrecen los LLM y el aprendizaje profundo para mejorar las capacidades
de razonamiento y aprendizaje de los agentes. El resultado de combinar estos enfoques
serdn agentes auténomos verdaderamente avanzados, robustos, adaptables y capaces
de abordar tareas complejas del mundo real. De hecho, como sugiere una visién, el
futuro podria estar en los agentes neurosimbdlicos, sistemas que combinan la percep-



ciony la comprension del lenguaje impulsadas por la IA generativa con el razonamiento
simbdlico y la planificacién. En mi opinién, esta integracion de agentes, IA generativa,
IA débil e IA responsable (RAI) es el camino hacia la IA neurosimbélica o IA hibrida, que
es el siguiente paso en la evolucion de la IA y también probablemente el futuro cercano
de la IA “con cuerpo”.

En conclusién, el campo de la IA debe tener cuidado de no perder de vista su propia
historia en medio del entusiasmo actual. Los conceptos de agentes y sistemas multia-
gente siguen siendo tan relevantes en 2025 como lo fueron en 1995, incluso si los
implementamos hoy con herramientas mucho mas potentes. En lugar de acufar térmi-
nos ambiguos como “Agentic Al”, deberiamos llamar a estos sistemas por su nombre
y construir sobre los cimientos ya establecidos. Al hacerlo, no solo reconocemos el
mérito donde corresponde, sino que también aceleramos el progreso, evitando volver
sobre lo ya conocido y centrandonos en innovaciones genuinas. La rueda de los agen-
tes inteligentes no necesita reinventarse; necesita perfeccionarse y potenciarse con los
motores de la IA generativa. El camino que tienen por delante los agentes auténomos
y sistemas multiagente es apasionante y, al unir los conocimientos del pasado con la
tecnologia actual, podemos garantizar que se construya sobre una ruta ya trazada, que
nos lleve a destinos mas alla de lo que las generaciones anteriores de IA fueron capaces
de alcanzar.

La IA agentiva no representa una ruptura o innovaciéon conceptual, sino una evolucién
tecnolégica del paradigma de agentes auténomos y sistemas multiagente. Su relevancia
reside en la capacidad de integrar los avances de la IA generativa dentro de marcos de
accién auténoma preexistentes. La continuidad teérica entre los agentes clasicos y los
sistemas basados en LLM es evidencia de la madurez del campo. El desafio actual no es
definir nuevos tipos de agentes, sino preservar la coherencia teérica y evitar la fragmen-
tacién conceptual. Podemos ver la IA agentiva como un estadio de integracién neuro-
simbdlica que articula el conocimiento estructurado y el razonamiento generativo. Esta
vision coincide con la necesidad, ya sefialada por Wooldridge (2002) y Ferber (1999),
de dotar a los sistemas multiagente de capacidades cognitivas mas ricas sin perder su
base formal. En consecuencia, la IA agentiva no sustituye a los agentes auténomos/
SMA, sino que los reinterpreta como ecosistemas de agentes linglisticos, donde la
interaccion se da en lenguaje natural y la coordinacién se logra mediante mecanismos
de argumentacién y didlogo. El futuro de la disciplina dependera de la capacidad para
combinar la tradicién formal de la teoria de agentes con las nuevas herramientas gene-
rativas y multimodales.
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