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1. Introduccion

El desarrollo de grandes modelos de lenguaje (LLMs) ha permitido avances
significativos en la generacion de texto coherente, fluido y gramaticalmente co-
rrecto [1,2]. Estas capacidades han impulsado el surgimiento de chatbots y agen-
tes conversacionales que pueden interactuar de manera cada vez mas natural con
los usuarios en contextos variados, desde asistentes virtuales hasta sistemas de so-
porte especializado [3]. Sin embargo, una limitacién persistente de estos agentes
radica en su capacidad para mantener coherencia espacial y temporal a lo largo de
interacciones extensas [4,5].

La ausencia de esta coherencia se vuelve problematica en contextos donde se
espera que un agente actie de manera verosimil dentro de un entorno conversacio-
nal continuo, como ocurre en simulaciones interactivas, videojuegos narrativos o
entornos de entrenamiento virtual [6, 7]. En estos casos, la incapacidad para sos-
tener una narrativa persistente reduce la credibilidad del agente y su utilidad en
aplicaciones que dependen de interacciones prolongadas. Esto ocurre porque, la
falta de coherencia genera contradicciones en la continuidad de los eventos y en
la consistencia del entorno descrito, lo que rompe la ilusion de realismo y mina la
confianza del usuario en la fiabilidad del agente [35, 8].

Esta problematica relacionada con la degradacion de la coherencia en interac-
ciones prolongadas trasciende el ambito técnico y alcanza dimensiones éticas y
de seguridad. Por ejemplo, OpenAl -organizacion detrds de ChatGPT-, tras el ca-
so de suicidio de un joven asistido por ChatGPT, ha sefialado explicitamente que
“nuestras salvaguardias funcionan mejor en intercambios comunes y breves. Con
el tiempo, aprendimos que estas salvaguardias a veces se tornan menos confiables
en las interacciones largas: a medida que se desarrollan las idas y vueltas, parte del

entrenamiento de seguridad del modelo puede debilitarse.” !. Lo anterior refleja
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que, incluso en modelos avanzados, la consistencia tiende a degradarse con con-
versaciones extensas, evidenciando que la pérdida de coherencia no solo compro-
mete la credibilidad del agente, sino que también puede derivar en consecuencias
potencialmente riesgosas para los usuarios mas vulnerables.

En este contexto, surge la motivacion de este trabajo: explorar un enfoque que
permita a los LLMs mantener coherencia espacial y temporal en escenarios inter-
activos mediante la integracion con un entorno simulado. La idea central es que un
espacio controlado pueda proporcionar a los modelos una representacion persis-
tente del estado del mundo. De este modo, sus respuestas pueden reflejar no solo
la interaccion inmediata, sino también las consecuencias que dichas interacciones
puedan tener en este espacio y en interacciones futuras.

La mejora en la coherencia espacial y temporal implica a su vez un aumento
en la credibilidad y utilidad de los agentes conversacionales. Un modelo capaz de
mantener consistencia en la representacion del entorno puede sostener narrativas
prolongadas y verosimiles, lo cual es un aspecto central en &mbitos como simula-
ciones educativas, videojuegos narrativos o sistemas de entrenamiento virtual. De
esta forma, el presente trabajo busca contribuir a superar una de las limitaciones
mas relevantes de los LLMs actuales, reforzando su potencial de generar experien-
cias interactivas mds realistas y coherentes.

La solucion propuesta para enfrentar este desafio es la utilizacion de entornos
basados en Agent-Based Modeling (ABM). Este enfoque permite representar sis-
temas como un conjunto de agentes autonomos que interactian siguiendo reglas
locales, generando dindmicas globales emergentes [10-12]. A diferencia de mode-
los agregados o de los sistemas multi-agente orientados (MAS) a la coordinacion,
ABM ofrece un marco idoneo para mantener un estado explicito y persistente del
entorno, lo que permite representar de manera controlada la dindmica espacio-
temporal de la simulacion. Integrar un LLM con un entorno de este tipo propor-

ciona un estado persistente y verificable, mitigando las limitaciones observadas en



ventanas de contexto largas [4].



2. Objetivos

Objetivo General

El objetivo de este proyecto es desarrollar un framework que integre un en-
torno simulado y un LLM para estudiar la coherencia espacio-temporal en agentes

conversacionales.

Objetivos Especificos
1. Desarrollar un entorno simulado cuyo estado de mundo sea visible e interpre-
table para un LLM.

2. Implementar el método para lograr la interaccion entre el LLM, un agente

conversacional (el cual puede ser otro LLM) y el entorno simulado.

3. Explorar mecanismos para la evaluacion del desempefio de los LL.Ms, consi-

derando métricas relevantes para la coherencia temporal y espacial.

4. Evaluar el desempefio de distintos LLLMs en constante interaccion con el en-

torno simulado implementado.



3. Analisis de Riesgos

Este proyecto se enmarca dentro de una investigacion exploratoria, es decir, un
tipo de investigacion orientada a examinar fendmenos poco estudiados y a generar
nuevos enfoques mas que a validar teorias consolidadas. Debido a esto los riesgos
principales se encuentran en el dmbito técnico mas que en el ambito de gestion,
principalmente por la potencial inviabilidad de las aproximaciones abordadas. Del
mismo modo, al ser una memoria de caracter exploratorio no hay garantias de

mejora del estado del arte.

1. Inviabilidad de una implementacion: Dado el caricter exploratorio del pro-
yecto, existe el riesgo de que alguna de las aproximaciones propuestas para
la simulacién resulte impracticable, lo que podria llevar a invertir tiempo en

un desarrollo que no genere los resultados esperados.

2. Tiempo invertido en estrategias no optimas: La exploracién de distintos
enfoques conlleva el riesgo de dedicar esfuerzo a metodologias que, en re-
trospectiva, no sean las mas efectivas, lo que podria ralentizar el progreso del

proyecto.

Para mitigar los riesgos anteriores, se adopt6 un enfoque de trabajo y evaluacion
iterativos que permite prever la viabilidad de cada estrategia en fases tempranas,

evitando prolongar desarrollos que no conduzcan a soluciones viables.



4. Marco Teorico

El presente marco tedrico aborda los conceptos fundamentales que sustentan
esta investigacion. En primer lugar, se describen las caracteristicas de los Grandes
Modelos de Lenguaje (LLMs) y sus limitaciones actuales. Posteriormente, se exa-
minan las distintas dimensiones de coherencia —contextual, temporal y espacial—
y los enfoques recientes que incorporan memoria persistente en LLMs. Finalmen-
te, se introduce el enfoque de Modelado Basado en Agentes (ABM), contrastan-
dolo con otras metodologias de simulacién y destacando su relevancia como base

para este trabajo.

4.1. Grandes Modelos de Lenguaje (LLM)

Los Grandes Modelos de Lenguaje (LLM, por sus siglas en inglés) son redes
neuronales entrenadas con grandes volumenes de texto para modelar la probabili-
dad de aparicion de secuencias lingiiisticas. Estos modelos se basan en la arquitec-
tura Transformer [13], cuyo mecanismo de autoatencién permite representar de-
pendencias entre palabras en diferentes posiciones de la secuencia. Gracias a ello,
el modelo no solo considera el contexto inmediato, sino que pondera la relevancia
de cada elemento de entrada al predecir la siguiente palabra. De esta manera, la
secuencia de entrada funciona como guia para identificar la salida més probable
en cada paso, lo que hace posible generar respuestas coherentes y contextualmen-
te adecuadas. Algunos ejemplos representativos incluyen GPT, Gemma o LLaMA.
Estos modelos han demostrado una alta capacidad para generar texto fluido, reali-

zar razonamiento 16gico, traducir idiomas y responder preguntas.
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Secuencia de entrada  ldea central?
La autoatencién pondera cada

token de entrada respecto a x;;

la proyeccién + softmax selecciona
\|_> <_|/ la salida més probable.

A
Self-Attention

Y

‘ Proy. + Softmax ‘

Y

Vi1

Palabra més probable

Figura 1: Esquema simplificado del proceso autoregresivo en un Transformer: self-attention pon-
dera la secuencia de entrada para construir un contexto y, mediante una proyeccion seguida de
softmax, se selecciona la siguiente palabra méas probable [13].

4.1.1 Prompts

Un elemento pivotal en la interaccion con los LLMs son los prompts, es decir,
las instrucciones textuales que definen el contexto y guian la respuesta del modelo.
La formulacion adecuada de un prompt puede modificar drasticamente el rendi-
miento del modelo en tareas especificas. Este mecanismo permite condicionar la
salida hacia objetivos concretos, ya sea respondiendo preguntas, realizando tareas
de clasificacion o adoptando un rol dentro de una simulacion. La formulacion ade-
cuada de prompts posibilita adaptar un mismo modelo a multiples aplicaciones sin
necesidad de reentrenamiento.

No obstante, la efectividad de un prompt depende en gran medida de su disefo,
lo que ha dado lugar a la llamada prompt engineering, un area activa de inves-
tigacion dedicada a encontrar estrategias mas sistemadticas para lograr resultados
coherentes y confiables. En este contexto, han surgido diversas estrategias para ge-
nerar prompts que sistematizan la manera en que se formulan las instrucciones,

permitiendo aprovechar mejor las capacidades de los LLMs y mejorar su cohe-
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rencia en tareas complejas. Estas estrategias, llamadas técnicas de prompting se

describen en la seccion siguiente.

4.1.2 Técnicas de prompting

Las técnicas de prompting corresponden a estrategias utilizadas para disefar las
instrucciones que guian la generacion de un modelo de lenguaje. Un mismo mo-
delo puede producir respuestas muy distintas segin como se formule el prompt, de
modo que su construccion se ha convertido en un aspecto clave para aprovechar las
capacidades de los LLMs. Estas técnicas permiten orientar al modelo hacia tareas
especificas, mejorar la calidad de las respuestas y, en muchos casos, compensar
limitaciones como la falta de memoria persistente o la tendencia a producir salidas
inconsistentes.

Se ha demostrado que un disefio cuidadoso de los prompts puede mejorar sig-
nificativamente el razonamiento paso a paso, la recuperacion de informacion re-
levante y la coherencia en interacciones de varias etapas [14]. Por esta razon, el
prompting se ha consolidado como un mecanismo préactico y flexible para adaptar
modelos generales a contextos de uso concretos, sin necesidad de modificar sus
parametros internos ni realizar procesos de reentrenamiento costosos.

En primer lugar, Zero-shot Prompting [1], consiste en formular directamente la
tarea deseada en lenguaje natural, sin proporcionar ejemplos previos que guien la
respuesta del modelo. En este enfoque, se asume que el modelo ya adquiri6 du-
rante su entrenamiento el conocimiento suficiente para interpretar la instruccion y
generar una salida adecuada. Por ejemplo, si se requiere que un LLM devuelva un
vector de niimeros, basta con indicarle explicitamente: “Devuelve 49 enteros sepa-
rados por espacios”. La ventaja de este método es su simplicidad y generalidad: el
mismo modelo puede adaptarse a una amplia variedad de tareas con solo cambiar
la instruccion. No obstante, su limitacion principal es que el desempeiio depende

de qué tan bien el modelo entienda la tarea desde la formulacion, lo cual puede ser
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inconsistente si la instruccion es ambigua.

Chain-of-Thought (CoT) Prompting [15] es otra técnica que introduce un nivel
adicional de control al instruir al modelo para que explicite un razonamiento inter-
medio antes de producir la respuesta final. En lugar de generar una salida directa,
el LLM debe descomponer el problema en pasos 16gicos, generando una cadena
de pensamientos que conecta el enunciado con la conclusion. Este proceso favo-
rece que el modelo explore rutas de razonamiento més estructuradas, lo que ha
mostrado mejoras en tareas aritméticas, de 16gica simbdlica y de planificacion. Un
ejemplo tipico es afiadir al prompt instrucciones como ‘“razona paso a paso antes
de responder”, lo que lleva al modelo a describir como llega a la respuesta. Su
desventaja es que puede aumentar el costo computacional y, en ocasiones, inducir
razonamientos redundantes o demasiado largos.

Otra técnica utilizada es Prompt Chaining [14], la cual se aplica en escenarios
donde la interaccion se desarrolla en multiples turnos. En este caso, el modelo
recibe no solo la nueva instruccidn, sino también el historial acumulado de in-
teracciones previas, lo que genera una cadena de prompts conectados. Asi, cada
respuesta del modelo incorpora el contexto anterior, manteniendo continuidad na-
rrativa y factual a lo largo de la sesion. Este método resulta util en simulaciones,
juegos o agentes conversacionales, donde el estado del mundo debe conservarse
y reflejarse en cada turno. Sin embargo, su eficacia depende de la longitud de la
ventana de contexto: cuando el historial se hace demasiado extenso, puede saturar
la memoria inmediata del modelo y degradar el desempefio.

Finalmente, la técnica de Auto-consistency [16] busca aumentar la fiabilidad de
los resultados generados. Su funcionamiento implica pedir al modelo que produz-
ca multiples trayectorias de razonamiento independientes para un mismo prompt
y, posteriormente, seleccionar la respuesta mas frecuente o mas consistente entre
ellas. De este modo, se reduce la probabilidad de obtener salidas erroneas causa-

das por decisiones aleatorias en una unica ejecucion. Aunque este procedimiento
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completo exige generar varias muestras en paralelo, una aplicacién parcial con-
siste en reintentar la consulta cuando el modelo produce resultados invalidos o
incoherentes. Incluso este uso limitado aproxima los beneficios de la técnica, ya
que introduce redundancia y filtra errores, aumentando la confiabilidad general de

las respuestas.

4.1.3 Ventana de contexto

Otro aspecto central en el desempefio de los LLMs es la ventana de contexto,
que determina la cantidad méxima de tokens que el modelo puede procesar simul-
tdneamente como entrada. En el contexto de los LLMs, los tokens corresponden a
las unidades minimas de procesamiento en que se fragmenta el texto de entrada y
salida. Un token puede representar una palabra completa, parte de una palabra o
incluso signos de puntuacion, dependiendo del esquema de tokenizacion utilizado.

Esta ventana establece los limites de la memoria inmediata del modelo: todo
lo que quede fuera de ella no puede influir en la generacion de respuestas. En
la préctica, esto significa que el prompt —que incluye tanto la instruccion actual
como el historial de interaccion relevante— debe encajar dentro de la ventana de

contexto para que el modelo pueda aprovecharlo al producir su salida.

Ventana de contexto

Instruccién actual (Prompt)

Historial de interaccion relevante > Respuesta generada por el modelo

Contexto adicional (ej. documentos, notas)

Figura 2: La ventana de contexto contiene el prompt (instruccién + historial), que determina la
informacion disponible para el modelo al generar una respuesta. Todo lo que quede fuera de la
ventana no influye en la salida.

Aunque en versiones recientes se han expandido desde algunos miles hasta cien-
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tos de miles de tokens, lo cual representa un avance técnico significativo, esta am-
pliacién no garantiza necesariamente un mejor uso del contexto. Investigaciones
han demostrado que los LLMs no siempre emplean de manera eficiente contextos
largos [4]. Los modelos tienden a priorizar la informacién ubicada al inicio y al
final de la ventana, mientras que los detalles intermedios suelen degradarse o ser
ignorados. Esto limita la capacidad de los modelos para mantener coherencia en
interacciones extensas, aun cuando dispongan de un mayor “espacio de memoria”.

Ampliar la ventana de contexto aumenta la capacidad tedrica de memoria del
LLM, pero no resuelve por si mismo los problemas de coherencia a largo plazo
ni de integracion estructurada de la informacion [4, 5]. En respuesta a estas limi-
taciones, se han propuesto técnicas complementarias que buscan superar lo que
una ventana fija no puede garantizar. Por ejemplo, BiTimeBERT [17] incorpora
informacion temporal bidireccional durante el preentrenamiento, lo que mejora el
modelado de relaciones secuenciales més alla de los limites de dicha ventana. De
forma similar, métodos de decodificacién como Self-Consistency [16] apuntan a
estabilizar las respuestas al generar y comparar multiples trayectorias de razona-
miento, mitigando parcialmente la pérdida de informacion intermedia.

El problema de fondo se relaciona con la arquitectura Transformer [13] que
sustenta a la mayoria de los LLMs actuales. Estos modelos aprenden de forma au-
toregresiva o mediante enmascaramiento, y a pesar de su capacidad para producir
salidas plausibles y coherentes a corto plazo, muestran limitaciones para integrar
informacion distribuida en secuencias largas [1,2]. En escenarios conversacionales
complejos o simulaciones interactivas, esto se traduce en una pérdida progresiva de
contexto: las decisiones y descripciones generadas en turnos posteriores no siem-
pre mantienen consistencia con los eventos previos, reduciendo asi la credibilidad
narrativa del agente [3, 8].

La ventana de contexto representa tanto un avance como una restriccion. Su

expansion técnica permite manejar entradas de mayor longitud, pero la literatura
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sefnala que la verdadera solucién a los problemas de coherencia temporal y espacial
requiere mecanismos adicionales. Estos mecanismos incluyen memorias persisten-
tes externas [6, 7], arquitecturas hibridas de integracion temporal [17], o técnicas
de prompting estructurado [14] que guien explicitamente la recuperacion y el uso

de informacion relevante a lo largo de multiples interacciones.

4.2. Coherencia Contextual, Espacial y Temporal en LLMs

La coherencia en agentes conversacionales puede entenderse en tres dimensio-
nes complementarias.

La coherencia contextual se refiere a la capacidad de un modelo para mantener
consistencia temadtica y factual en el contenido de la conversacion. Esto implica que
el agente no contradiga informacién previamente mencionada y que las respuestas
sean relevantes respecto al tema en curso. En este marco, la cohesion lingiiistica,
0 sea, los mecanismos lingiiisticos que enlazan oraciones y parrafos entre si, actia
como un aspecto complementario, ya que asegura la correcta conexion entre frases
y oraciones, reforzando la continuidad del discurso. La falta de coherencia contex-
tual puede llevar a contradicciones internas, pérdida de sentido o cambios abruptos
de topico que afectan la credibilidad del sistema conversacional [3].

La coherencia espacial esta relacionada con la capacidad de sostener descrip-
ciones consistentes del entorno. Incluye mantener la ubicacion de objetos, perso-
najes y elementos del espacio, asi como las relaciones entre ellos. En simulaciones
interactivas o entornos narrativos, este tipo de coherencia es el pilar fundamental
para que la representacion del “mundo” conserve verosimilitud y el usuario pueda
confiar en la continuidad de la experiencia [6].

La coherencia temporal corresponde a la habilidad de recordar y actuar en con-
secuencia a eventos pasados, preservando la continuidad a lo largo del tiempo.
Esto significa que las acciones, decisiones o descripciones del modelo deben re-

flejar la evolucidn 16gica de la interaccion. La ausencia de coherencia temporal se
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traduce en inconsistencias narrativas, olvidos de informacién clave o repeticiones
innecesarias que reducen la calidad de la interaccion prolongada [4,5].

Estudios recientes destacan la importancia de evaluar y garantizar estas dimen-
siones en modelos de didlogo, dado que la falta de consistencia factual o narrativa
reduce la credibilidad de los agentes conversacionales [5]. En entornos simulados,
la necesidad de mantener memoria persistente y un “estado del mundo” explicito se
vuelve aun mas evidente, ya que la coherencia espacial y temporal es esencial para
sostener interacciones prolongadas y verosimiles [6]. A pesar de que los LLMs
manejan, en mayor o menor medida, cada una de estas dimensiones, carecen de
mecanismos internos robustos para mantener un “‘estado del mundo” mas alla de

lo que cabe en su ventana de atencion inmediata.

4.2.1 Trabajo Relacionado

Para abordar el problema de la coherencia, han surgido multiples propuestas
que integran diferentes formas de memoria persistente y mecanismos de control
del contexto. Estas aproximaciones pueden entenderse en un continuo que va desde
soluciones practicas de ingenieria hasta arquitecturas mds sofisticadas orientadas a
entornos dindmicos.

En el extremo mds simple se encuentran los enfoques basados en recuperacion
de informacién, como los sistemas de Retrieval-Augmented Generation (RAG)
[18] o el uso de archivos externos para almacenar y recuperar datos relevantes. De
manera practica, frameworks como los modulos de memoria de LangChain [19]
ofrecen interfaces reutilizables que permiten a un modelo recordar informacién de
interacciones previas. Su principal ventaja es la facilidad de integracion, ya que
proporcionan una infraestructura estandarizada para dotar a chatbots o asistentes
virtuales de memoria externa. Sin embargo, estas soluciones dependen fuertemente
de la calidad de los embeddings y suelen ser insuficientes para mantener coheren-

cia en interacciones prolongadas o escenarios complejos.
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Estos enfoques constituyen el nivel més basico de memoria externa en LLMs,
pues permiten extender la ventana de contexto con informacion recuperada sin
necesidad de modificar la arquitectura del modelo. Sin embargo, al depender de
busquedas sobre bases de datos o historiales de interaccion, su alcance se limi-
ta a proveer fragmentos relevantes en cada consulta, sin garantizar una narrativa
continua ni una integracion semdntica profunda. Esta limitacion ha motivado el
desarrollo de arquitecturas mas sofisticadas, como MemGPT [7] o Smallville [6],
que buscan incorporar mecanismos de memoria persistente capaces de mantener
coherencia a lo largo de interacciones prolongadas en entornos dindmicos.

MemGPT [7] introduce mecanismos para alternar entre almacenamiento a cor-
to y largo plazo, reduciendo la carga computacional y preservando informacion
critica en sesiones largas. Por su parte, el proyecto Smallville [6] demostré cédmo
agentes impulsados por LLMs pueden interactuar en un entorno simulado mientras
acceden a memorias de largo plazo. Esto permiti6 observar fendmenos emergentes
como rutinas, amistades o coordinacion colectiva, aunque a costa de altos reque-
rimientos de computo y con un control limitado sobre la coherencia en detalles
especificos.

En paralelo, algunos trabajos han buscado mejorar la representacion de la di-
mension temporal a nivel de arquitectura lingiiistica. Un ejemplo es BiTimeBERT
[17], una extension de BERT que incorpora informacion temporal bidireccional
durante el entrenamiento. Esta propuesta mejora la representacion de relaciones
cronoldgicas en set de datos estructurados, aunque su alcance se limita a textos
estaticos y no aborda directamente la coherencia en entornos interactivos donde el
estado cambia dindmicamente.

Finalmente, también se han explorado técnicas de decodificacion orientadas a
estabilizar las salidas de los LLMs. El método de Self-Consistency Decoding [16]
genera multiples trayectorias de razonamiento y selecciona la mas coherente, lo

que reduce la variabilidad y los errores en tareas de razonamiento paso a paso.
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Si bien esto mejora la coherencia local de las respuestas, no incorpora memoria a
largo plazo ni representacion estructurada del contexto, por lo que su aplicabilidad
en interacciones prolongadas es limitada.

En conjunto, los trabajos revisados evidencian dos grandes lineas de investiga-
cion orientadas a mejorar la coherencia en los modelos de lenguaje. Por un lado, las
estrategias basadas en memoria externa, como MemGPT [7] y RAG [18], buscan
extender la capacidad de los modelos mediante la incorporacion de mecanismos
de almacenamiento y recuperacion de informacion persistente. Por otro lado, los
enfoques inspirados en la simulacion, como Smallville [6], trasladan la represen-
tacion del contexto a un entorno dindmico en el cual las consecuencias y estados
del mundo se derivan de la propia evolucion del sistema y no exclusivamente del
razonamiento del modelo. Este dltimo enfoque resulta particularmente promete-
dor, ya que permite evaluar la coherencia de manera explicita y controlada dentro
de escenarios interactivos, ofreciendo un marco més robusto para el estudio de la

consistencia temporal y espacial en LLMs.

4.3. Modelado Basado en Agentes (ABM)

Agent-Based Modeling (ABM) representa un sistema como un conjunto de
agentes autbnomos que perciben su entorno y actian siguiendo reglas locales. De
las interacciones de estos agentes emergen patrones globales que no estan progra-
mados explicitamente [10, 11]. Este enfoque de simulacion es ttil cuando la hete-
rogeneidad, la interaccion local y los efectos espaciales/temporales son relevantes.
ABM permite registrar el estado de cada agente (atributos, posicion, historial) y del
entorno, proporcionando trazabilidad fina sobre como micro decisiones producen
dindmicas a mayor escala [11, 12].

En comparacion con enfoques de simulacion agregada, como las ecuaciones
diferenciales [20] o los modelos de sistemas dindmicos [21], que describen el

comportamiento promedio de un sistema mediante variables continuas, el ABM
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trabaja al nivel de cada agente individual. A diferencia de los modelos agregados,
donde se asume que los actores son homogéneos y sus interacciones se diluyen en
promedios globales, el ABM permite que cada entidad conserve atributos propios
y tome decisiones autonomas. Esto implica que los resultados de la simulacion
no son la consecuencia de ecuaciones deterministas sobre poblaciones completas,
sino de trayectorias discretas de agentes que interactian en el tiempo y el espacio.
Mientras los modelos agregados carecen de memoria explicita de eventos y de re-
presentacion espacial detallada, el ABM facilita rastrear como las reglas locales
generan patrones colectivos observables. Por esta razon, la literatura lo reconoce
como un marco mas fiel y auditable para estudiar la emergencia de comportamien-
tos complejos a partir de condiciones simples [10, 11].

Un enfoque que suele confundirse con ABM son los Sistemas Multi-Agente
(MAS). Ambos enfoques utilizan multiples agentes como unidades bésicas, lo que
genera la impresion de que persiguen los mismos objetivos, aunque en realidad
responden a tradiciones y finalidades distintas. A pesar de que ambos operan con
multiples agentes, MAS nace de la IA distribuida y busca resolver problemas de
coordinacion/planificacion entre agentes de software (énfasis ingenieril). Por otro
lado ABM se emplea como herramienta de simulacion y analisis para estudiar fe-
némenos emergentes y explorar escenarios contrafactuales [11,12]. Es decir, MAS
se orienta a disefiar soluciones multi-agente; ABM a comprender y explicar dina-
micas en sistemas complejos. Esta diferencia de objetivos es uno de los aspectos
mas relevante al elegir una base metodoldgica.

Para unificar simulacién y LLM con el objetivo de mejorar la coherencia es-
pacial y temporal, ABM ofrece ventajas practicas documentadas recientemente.
Por un lado, entrega un estado persistente y estructurado (posiciones, relaciones,
eventos), mitigando las limitaciones de los long prompts y la degradacion de in-
formacién intermedia. Por otro lado, estudios sobre agentes basados en LLM y

simulacion social muestran que integrar LLMs con memorias o estados explicitos
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facilita mantener narrativas consistentes y evaluables a lo largo del tiempo [8, 22].
Ademas, se ha observado que marcos hibridos LLM + ABM permiten escalar gra-
dualmente la complejidad (mds agentes, reglas y atributos) manteniendo control
experimental y trazabilidad de causas y efectos [22,23].

En sintesis, la literatura respalda que ABM constituye un marco metodoldgico
particularmente adecuado para este trabajo. Esto porque permite representar he-
terogeneidad y dindmicas espacio-temporales a nivel de agente, al mismo tiempo
que ofrece un estado explicito y auditable que puede funcionar como memoria per-
sistente para un LLLM. Estas caracteristicas abordan directamente las limitaciones
documentadas en el uso de ventanas de contexto largas y en la degradacion de
informacion intermedia, al proporcionar una fuente estructurada y verificable de
continuidad. Ademads, a diferencia de los enfoques agregados, que pierden trazabi-
lidad individual, y de los marcos MAS, centrados en problemas de coordinacion,
ABM entrega un balance entre flexibilidad experimental y control analitico. Por
estas razones, se consolida como la base metodoldgica mas robusta para explorar
la integracion entre simulacion y LLLMs en la evaluacion de coherencia espacial y

temporal.
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5. Solucion Propuesta

En este trabajo se propone combinar un entorno simulado basado en ABM en
conjunto con un LLM. El ABM proporciona un estado persistente y controlado
del entorno, mientras que el LLM actiia como un observador que interpreta dicho
estado y lo traduce en descripciones narrativas en lenguaje natural. Esta integracion
busca superar las limitaciones de coherencia espacial y temporal de los LLMs, ya
que el modelo no depende unicamente de su memoria implicita, sino que dispone

de un contexto estructurado que evoluciona paso a paso.

5.1. Motivacion de la Arquitectura

La motivacion central detrds de la arquitectura propuesta es ofrecer a los LLMs
un mecanismo de representacion de estado de mundo a través de un entorno si-
mulado. Estudios recientes han mostrado que los modelos tienden a perder infor-
macion contextual en interacciones largas [4], mientras que enfoques que integran
memorias persistentes, han logrado sostener narrativas mas estables. Inspirado por
estas ideas, se plantea que un ABM puede funcionar como una estructura externa
que almacena el estado del mundo y lo actualiza en cada turno. De este modo, el
LLM recibe en cada interaccion un resumen fiel de la simulacion, lo que le permite
generar respuestas coherentes con la historia acumulada y con el espacio en el que

se desarrolla la interaccion.

5.2. Arquitectura Propuesta

La arquitectura disefiada integra tres componentes principales:

= Simulador ABM: mantiene la representacion estructurada del entorno, apli-
cando reglas simples de interaccion y actualizando el estado global en cada

turno. Esto asegura un ground truth verificable y reproducible.
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= LLM Observador: interpreta el estado generado por el simulador y lo comu-
nica en lenguaje natural. Su funcion principal es transformar la representa-
cion estructurada en descripciones comprensibles para el usuario, asumiendo
un rol conversacional definido orientado a mantener la coherencia espacial de
la interaccion, pero ademds puede enriquecer dichas descripciones ya que no
emite una respuesta explicita del estado del mundo sino que narra el estado
actual de la simulacién al usuario, de manera similar a un narrador literario.
De esta forma, se evita el uso de lenguaje técnico que puede resultar en una
traduccion inadecuada del estado al anadir informacion no relevante para el

usuario.

= Agente conversacional: interactia con el sistema tomando decisiones dentro
del entorno y recibiendo descripciones del LLM Observador. Esto permite
evaluar como el modelo mantiene la coherencia en escenarios prolongados.

Puede ser un usuario humano o un LLM.

De manera complementaria, se incluye un mddulo de registro, encargado de
almacenar tanto el estado de la simulacion como las salidas generadas por el LLM.
Este componente asegura la trazabilidad de cada interaccion y facilita el posterior
andlisis experimental.

La Figura 3 ilustra la interaccion entre estos componentes. E1 ABM actualiza el
entorno en cada turno, el LLM Observador traduce ese estado a lenguaje natural
y el usuario recibe la descripcion y toma nuevas decisiones. Este ciclo se repite,
creando una dindmica en la que la coherencia espacial y temporal del agente puede

ser evaluada de forma sistematica.
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LLM }%Estado actual‘[ ABM

Estado actual traducido Ordenes para
a lenguaje narrativo el modelo

Agente
conversacional

Figura 3: Arquitectura propuesta: integracion entre simulador ABM, LLM Observador y agente
conversacional.

5.3. ¢(Por qué un entorno simulado y no datos estaticos?

Una alternativa natural al uso de un simulador seria trabajar con datos esta-
ticos, entendidos como colecciones de interacciones ya registradas (por ejemplo,
logs o historiales de chat). Sin embargo, actualmente no existen datasets disena-
dos para evaluar la coherencia espacial y temporal en LLMs. En este contexto, los
registros de chat podrian considerarse la opcion mads intuitiva, ya que permitirian
analizar como un modelo mantiene consistencia a lo largo de una conversacion.

No obstante, el uso de un ABM ofrece ventajas frente a este tipo de datos:

= Ground truth controlado: el simulador define con exactitud el estado en
cada paso de la simulacion, lo que permite realizar pruebas y comparaciones

objetivas y reproducibles.

= Escalabilidad: se pueden modificar reglas, complejidad del entorno o condi-

ciones iniciales para explorar distintos escenarios o escalar el problema.

= Alineacion con el objetivo: la coherencia espacial y temporal requiere un en-

torno que evolucione dindmicamente; los datos estaticos, incluso los registros
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de chat, no capturan estas dependencias de largo plazo ni ofrecen un estado

explicito del entorno.

5.4. Alternativas Consideradas

En una primera etapa del proyecto se desarrollé una implementacion basada en
Mesa, un framework para simulacion multiagente en Python. El objetivo era cons-
truir un mundo ficticio de gran escala, poblado por multiples agentes con atributos
heterogéneos y un terreno cargado desde mapas pixelados de distinta tipologia
(bosques, montafias, rios, casas, etc.). En este disefio, coexistian dos LLMs con

roles diferenciados:

= LLM Narrador: observaba el estado global de la simulacién y actuaba como
un narrador de estilo literario, describiendo en lenguaje natural la situacion

del entorno.

= LLM Protagonista: representaba a un agente especifico de la simulacion,
encargado de mantener una conversacion con otro agente conversacional. Este
modelo respondia en base a la informacion que el narrador le entregaba, como

si se tratara de una sesion de juego de rol.

Este enfoque buscaba emular la dindmica de un juego de rol como Dungeons
& Dragons, en el que el narrador (Dungeon Master) traduce el estado del mundo
al jugador, y el protagonista interactia con el usuario de manera verosimil. La
intencion era evaluar la capacidad de los LLLMs para sostener un rol persistente
dentro de un entorno complejo y dindmico.

Sin embargo, esta alternativa fue finalmente descartada por varias razones. En
primer lugar, la dificultad de construir una simulacion lo suficientemente realista en
Mesa excedia el alcance de este trabajo. Adicionalmente, la integracion del LLM
Narrador con la simulacién en tiempo real presentaba importantes desafios: los

modelos tenian problemas para generar eventos consistentes y afectar el estado
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del mundo de manera coherente. Estos factores hicieron que la propuesta resultara
demasiado ambiciosa para el marco de la memoria, lo que motivo el cambio hacia
un entorno mas controlado y simple como el implementado actualmente.

A pesar de haber sido descartada, esta aproximacion representd un paso impor-
tante hacia la solucion final. El LLM Narrador de este disefio inicial evolucion6
conceptualmente hasta convertirse en el LLM Observador de la propuesta actual,
encargado de traducir el estado de la simulacion en descripciones accesibles. Del
mismo modo, el LLM Protagonista fue reemplazado por un agente conversacional,
el cual puede estar representado por un LLLM o un usuario, simplificando la inter-
accion sin perder la 16gica de un agente central que participa en el entorno. Esto
con el fin de facilitar la implementacion y evaluacion de la solucion propuesta. En
este sentido, la experiencia adquirida en esta primera etapa permitié delimitar el
alcance del proyecto y sentar las bases de la integracion entre simulacién y LLM

que constituye el nucleo de la presente memoria.
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6. Experimentos

En esta seccion se detalla el objetivo de los experimentos, el contexto y las re-
glas de mundo de la simulacién implementada, la metodologia empleada, el disefio

experimental y la implementacion del sistema para la recoleccion de resultados.

6.1. Objetivos de los Experimentos

El proposito principal de estos experimentos es evaluar la capacidad de dife-
rentes LLLMs para reconstruir y representar el estado de un entorno simulado. Para
ello se utilizard una variacion del juego de mesa Mind MGMT [24], que ofrece una
mecdanica clara pero con suficiente complejidad del estado de mundo para poner a
prueba las capacidades de los modelos [25,26] bajo dos condiciones de acceso a

la informacion:

1. Observer: El modelo recibe acceso completo al estado del juego (simula-

cién).

2. Blind: El modelo sélo recibe un resumen textual de los sucesos del turno y

debe inferir el resto del estado del juego.

Los experimentos tienen como objetivos especificos: medir y comparar la preci-
sion de los LLMs en la reconstruccion del estado del juego, cuantificada mediante
la distancia de Hamming (métrica definida en la Seccion 6.4) entre el estado real
y el estado predicho; analizar como la cantidad y tipo de informacién disponi-
ble afectan el rendimiento del modelo; comparar el desempeiio entre modelos de
diferentes arquitecturas y tamafos de parametros. La eleccion de la distancia de
Hamming se justifica porque el estado del tablero se representa mediante un vec-
tor de enteros discretos —resultado de la vectorizacion de sus celdas y atributos—,
de modo que esta métrica permite contabilizar de manera directa el nimero de dis-

crepancias entre posiciones equivalentes en ambos vectores. A diferencia de otras
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medidas de distancia continua, la distancia de Hamming se ajusta de forma natural
a la comparacion de representaciones categoricas y discretas, lo que la convierte
en la opcién mds adecuada para evaluar la coherencia en este contexto.>

El objetivo es aprovechar la estructura formal de estos juegos como marco de
evaluacion. Se plantea medir la coherencia de manera explicita a través de la re-

presentacion y evolucion de un entorno simulado turno a turno.

6.2. Modelos Utilizados

Zhang et al. [5] destacan la importancia de realizar evaluaciones sistematicas
con multiples modelos para obtener una vision comparativa de su desempefo en
coherencia. Por lo que se emplearon tres modelos, disponibles en la plataforma

Ollama, para estos experimentos :

= Gemma3:4b: modelo ligero, orientado a eficiencia y buen balance entre ca-

lidad y costo computacional.

= Qwen3:8b: modelo intermedio en tamafo, disefiado para cubrir un rango més

amplio de tareas generales.

= Ollama3.1:8b: modelo de mayor tamafo en esta seleccién, que sirve como

referencia de rendimiento robusto bajo las mismas condiciones.

En este sentido, las diferencias en escalas de modelo y familias arquitectonicas
pueden influir significativamente en tareas de razonamiento y en la consistencia
a lo largo de interacciones prolongadas. Por ello, la eleccion de los modelos uti-
lizados en este trabajo responde tanto a su disponibilidad en Ollama como a su

diversidad en arquitectura y nimero de pardmetros, lo que permite comparar de

20Otras métricas de distancia, como la Euclidea o la del coseno, son mds apropiadas para vectores continuos o em-
beddings distribuidos, ya que capturan magnitudes y angulos en espacios vectoriales de alta dimensionalidad. En este
trabajo, sin embargo, lo relevante no es la proximidad geométrica, sino el conteo exacto de coincidencias y discrepan-
cias en representaciones categoricas.
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manera controlada el impacto de estas variables en la coherencia espacial y tem-
poral de los agentes.

Con la seleccion de estos modelos establecida, se disefio una metodologia ex-
perimental orientada a evaluar su desempefio de manera sistematica, garantizan-
do condiciones comparables entre las diferentes configuraciones de observacion y

asegurando la reproducibilidad de los resultados.

6.3. Diseiio de Experimentos

El entorno experimental se implementa como un tablero de 7x7 celdas donde

interactdan dos entidades:

= Jugador: controlado por el usuario, puede realizar hasta dos movimientos

ortogonales por turno.

= Oponente: se desplaza una celda ortogonal por turno, sin poder quedarse en
la misma posicién ni volver a una casilla ya visitada. En la fase inicial realiza

cinco movimientos aleatorios desde la posicion central.

Cada celda del tablero contiene informacion estructurada: coordenadas, color,
dos valores booleanos (nombrados know_if y know_when, los cuales indican si
el jugador sabe si el oponente visit dicha celda y, en caso afirmativo, si conoce
cuando lo hizo respectivamente), y, finalmente, cuando corresponde, el turno en el
que el oponente la visito.

El flujo basico es el siguiente:

1. El simulador ABM actualiza el estado del tablero siguiendo las reglas descri-

tas.
2. El LLM genera su representacion vectorizada del estado.

3. Se comparan ambos vectores y se calcula la discrepancia (distancia de Ham-

ming).
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El ciclo se repite durante un maximo de 10 turnos, concluyendo si el jugador
coincide con el oponente en una celda, si el oponente queda sin movimientos lega-
les o si se alcanza el limite de turnos.

Este disefio mantiene un balance entre simplicidad y riqueza: es lo suficiente-
mente controlado para asegurar reproducibilidad, pero también lo bastante comple-
jo para desafiar la capacidad de los modelos de mantener coherencia en escenarios

de multiples pasos.

Casilla Jugador
Coordenadas
Color -
-
Know_when

When

Figura 4: Representacion visual del tablero de juego al inicializarlo

6.3.1 Reglas del juego

El entorno se define sobre una grilla de 7x7 celdas, en la cual interactuan dos

entidades principales:

= Jugador: controlado por el usuario, realiza hasta dos movimientos ortogona-

les por turno.

= Oponente: se mueve una celda ortogonal por turno, sin poder quedarse en la

misma posicidn ni volver a una casilla ya visitada.
Cada celda del tablero contiene informacion contextual:

= coords: coordenadas (x,y) de la celda.
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= color: uno de cinco valores posibles (blanco, azul, negro, rojo, verde).

= know_if: booleano que indica si el jugador sabe que el oponente paso por esa

celda.

= know_when: booleano que indica si el jugador sabe en qué turno el oponente

paso por la celda.

= when: nimero de turno en el que ocurrié el paso del oponente (si correspon-

de).

Las reglas basicas de la simulacién son:

Inicio: el jugador comienza en la posicién (0,0), mientras que el oponente

inicia en el centro (3,3) y realiza 5 movimientos aleatorios iniciales.

= Movimiento del oponente: en cada turno, se desplaza a una celda ortogonal

valida.

= Movimiento del jugador: en cada turno, luego del oponente, el jugador rea-

liza hasta dos movimientos ortogonales. Puede revisitar celdas anteriores.

= Investigacion: al finalizar cada turno, el jugador revisa el color de la celda en

la que se encuentra.

* Si el oponente ha pasado por alguna celda de ese color, la mas reciente

se marca con know_if = True.

* Si el jugador se encuentra en una celda con know_if = True, esta pasa

a tener también know_when = True y se registra el turno en when.

= Condicion de victoria: el jugador gana si coincide con el oponente en la

misma celda o si este queda atrapado sin movimientos legales.

= Condicion de término: la partida finaliza tras un maximo de 10 turnos.
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La Figura 5 muestra una secuencia de los primeros turnos de una partida simu-
lada. Se representa la grilla completa y sus casillas. En cada casilla se indica, su
atributo de color, la posicion del jugador u oponente, y un entero el cual corres-

ponde al nimero del movimiento del oponente en el cual pasé por dicha casilla.

Inicializacion

Jugador
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Turno 2

8

Figura 5: Representacion visual del tablero de juego durante el transcurso de miltiples turnos de
juego
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6.3.2 Componentes de la Implementacion

= Simulador ABM: mantiene la grilla y ejecuta las reglas anteriores, generando

un estado persistente del juego.

= LLM Observer: recibe el estado del simulador y produce descripciones na-
rrativas que reflejan lo que el jugador sabe hasta ese turno. Este médulo cum-
ple un rol de mediador, transformando el estado estructurado en lenguaje na-

tural, lo que permite evaluar la coherencia en la representacion del entorno.

= Agente conversacional): interactia con el sistema ingresando movimientos

en cada turno y recibe retroalimentacion del LLM Observer.

= Moddulo de Registro: guarda el estado y las narraciones generadas en cada

turno, asegurando trazabilidad y la posibilidad de anélisis posterior.

6.4. Metodologia

La métrica utilizada para cuantificar la discrepancia entre el estado real de la
simulacién y el estimado por el LLM es la distancia de Hamming. Dadas dos
secuencias binarias x y y de longitud n, la distancia de Hamming se define como el

numero de posiciones en las que ambos vectores difieren:

dp(x,y) = Y F (s (1)
i=1

donde K, .,y es la funci6n indicadora que vale 1 si x; 7 y; y 0 en caso contra-
rio.

En este trabajo, los vectores representan el estado de la grilla en cada turno,
de modo que dy(x,y) mide cudntos elementos del estado fueron representados de
manera incorrecta por el modelo en comparacién con el simulador. El enfoque
experimental propuesto se centra en cuantificar la precision con que cada LLM

representa el estado interno de la simulacion, expresado como un vector de 49
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enteros que codifica la grilla 7x7 del juego. Esta representacion incluye tanto la
ubicacion del jugador y del oponente, como informacion derivada de las reglas de
investigacion.

En cada turno:

1. Se actualiza el estado de la simulacidon en funcion de los movimientos del

jugador y del oponente.

2. Se genera un prompt adaptado al tipo de observador (completo para Observer,

parcial para Blind).

3. EILLM devuelve un vector de 49 enteros entre 0 y 5 siguiendo la codificacion

establecida.

4. Se compara el vector devuelto con el vector real de la simulacion mediante la

distancia de Hamming.
5. Se registra la métrica junto con el numero de turno en un archivo CSV.

En caso de que el LLLM no entregue un vector vélido, se registra un valor NaN.
La coherencia se evalua comparando, turno a turno, los vectores reales de la simu-
lacion con los vectores producidos por el LLM. La distancia de Hamming entre
ambas representaciones se emplea como métrica principal, ya que permite cuan-
tificar de forma directa el grado de discrepancia entre el estado verdadero y el
estimado por el modelo.

Esta metodologia de experimentacion es realizada sobre los tres modelos men-
cionados anteriormente (Gemma3:4b, Qwen3:8b y Ollama3.1:8b). Sobre cada mo-
delo se simularon un total de 200 partidas del juego simulado. Del total de parti-
das 100 fueron realizadas con el LLM teniendo acceso constante al estado de la
simulacién, y 100 fueron realizadas con el LLM sin acceso al estado de la si-
mulacién. Los experimentos fueron ejecutados en un equipo con procesador In-
tel® Core™ i9-13900K (13? generacién), 128 GB de memoria RAM y dos GPU
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NVIDIA® RTX 4090, lo que permitié realizar las pruebas de manera eficiente y

con alta capacidad de procesamiento paralelo.
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7. Resultados y Discusion

En esta seccion se presentan y discuten los resultados de los experimentos para

cada combinacion de LLLMs y modos de acceso a la informacion utilizados.

7.1. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados de los experimentos realizados, or-
ganizados por modelo y modo de observacion. Para cada configuracion se incluyen
dos tipos de gréficos: el promedio de distancias de Hamming por turno, y las en-
volventes (valores minimo y méximo). Con estos gréficos se puede comparar la
estabilidad y consistencia de los modelos bajo condiciones de acceso completo

(Observer) o parcial (Blind) al estado de la simulacion.

7.1.1 Resultados con Ollama

5 Ollama3.1:8b: Hamming promedio + DE por turno (Observer vs Blind)
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Figura 6: Distancia de Hamming promedio (+DE) por turno para Ollama3.1:8b en condiciones
Observer y Blind.
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En la Figura 6 se presentan conjuntamente el promedio de distancia de Ham-
ming por turno y las desviaciones estandar en los modos Observer y Blind. En el
modo Observer, la distancia Hamming se mantiene en valores relativamente ba-
jos y con una progresion estable a lo largo de los 10 turnos, lo que indica que el
modelo es capaz de reconstruir el estado del juego con un nivel de consistencia
aceptable cuando dispone de acceso completo a la informacion de la simulacion.

Por otro lado, en el modo Blind se aprecia un aumento sostenido de la distancia
de Hamming a medida que avanzan los turnos, alcanzando valores significativa-
mente m4s altos hacia el final de la partida. Este patron observado evidencia la
limitacion del modelo para conservar coherencia temporal cuando su desempefio
se apoya exclusivamente en la memoria implicita y en la interpretacion de resime-
nes parciales.

A su vez, las bandas de envolventes complementan este andlisis mostrando los
valores minimos y mdximos de Hamming obtenidos en cada turno. En el modo
Observer, la dispersion entre minimos y maximos es reducida, lo que confirma que
el modelo entrega resultados consistentes en partidas diferentes. En el modo Blind,
en cambio, la variabilidad es mucho mayor: algunos intentos logran distancias
relativamente bajas en los primeros turnos, pero otros divergen rapidamente hacia
valores altos.

En resumen, los resultados de Ollama muestran un desempefio robusto en con-
diciones de acceso completo (Observer), con errores bajos y consistentes, pero
presentan una degradacion clara en el modo Blind, tanto en magnitud como en

variabilidad.
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7.1.2 Resultados con Gemma

5 Gemma3:4b: Hamming promedio + DE por turno (Observer vs Blind)
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Figura 7: Distancia de Hamming promedio (+DE) por turno para Gemma3:4b en condiciones Ob-
server y Blind.

En la Figura 7 se presentan en conjunto los resultados de Gemma, incluyendo
el promedio de distancia de Hamming y las desviaciones estindar por turno en
los modos Observer y Blind. En el modo Observer, las distancias se mantienen en
niveles bajos y con un incremento moderado a lo largo de los turnos.

En el modo Blind, en cambio, se observan valores mds irregulares: la distan-
cia Hamming comienza con valores elevados en los primeros turnos, seguida de
fluctuaciones notorias a lo largo de la partida.

En el modo Observer, los valores minimos permanecen cercanos a cero y los
maximos se mantienen altos pero relativamente constantes, lo que sugiere que,
aunque existen discrepancias notables en algunos intentos, la mayoria de las par-
tidas producen resultados cercanos entre si. En el modo Blind, la variabilidad es

mucho mayor: los valores mdximos alcanzan picos significativos en turnos inter-
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medios y finales, mientras que los minimos muestran un crecimiento progresivo.

7.1.3 Resultados con Qwen

Qwen3:8b: Hamming promedio + DE por turno (Observer vs Blind)
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Figura 8: Distancia de Hamming promedio (+DE) por turno para Qwen3:8b en condiciones Obser-
ver y Blind.

En la Figura 8 se presentan en conjunto los promedios de distancia de Hamming
y las desviaciones estandar por turno en los modos Observer y Blind. En el modo
Observer, la distancia Hamming comienza con valores moderados que aumentan
de manera progresiva durante los primeros turnos, alcanzando un maximo en torno
al turno 5, para luego descender y estabilizarse en la segunda mitad de la partida.

En el modo Blind, en cambio, los valores promedios muestran un incremento
mas marcado y sostenido en los turnos intermedios, alcanzando picos elevados
antes de descender abruptamente en los ultimos turnos.

En el modo Observer, los valores minimos se mantienen bajos a lo largo de
toda la partida, mientras que los maximos se mantienen altos pero relativamente

estables, lo que indica cierta consistencia en la calidad de las reconstrucciones. En
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el modo Blind, sin embargo, los valores maximos alcanzan niveles muy elevados
en los turnos intermedios y finales, mientras que los minimos presentan una fuerte

dispersion.

7.1.4 Comparacion global (Observer vs Blind)

En la Figura 9 se presenta la comparacion entre las condiciones Observer y
Blind para los tres modelos evaluados (Gemma3:4b, Qwen3:8b y Ollama3.1:8b).
El eje X corresponde al numero de turno (1-10) y el eje Y a la distancia de Ham-
ming promedio por turno. Para cada modelo se trazan dos series: Observer (linea
continua) y Blind (linea discontinua). En términos generales, Observer exhibe me-
nores distancias de Hamming promedio que Blind en la mayor parte de los turnos,
lo que sugiere que el acceso al estado del entorno reduce la discrepancia entre el

estado real y el estimado por el modelo.

Comparacién Observer vs Blind por modelo (Hamming promedio por turno)

—8— Gemma3:4b (Observer) —8- Ollama3.1:8b (Blind)
Gemma3:4b (Blind) —8— Qwen3:8b (Observer)
—— Ollama3.1:8b (Observer) —=8- Qwen3:8b (Blind)

50

404

30 A

20 A

Distancia de Hamming (promedio)

101

Turno

Figura 9: Comparacion Observer vs Blind por modelo: Hamming promedio por turno (1-10).
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7.2. Validez Estadistica

Para evaluar la robustez de los resultados se calcularon promedios y desvia-
ciones estandar de la distancia de Hamming a partir de 100 ejecuciones por com-
binacion de modelo y modo (Observer y Blind). Esto permitié analizar tanto la
evolucidn turno a turno como los valores globales medios.

La Figura 6 muestra la evolucion de la distancia de Hamming promedio para el
modelo Ollama3.1:8b, comparando Observer y Blind. Se observa que la condicion
Observer mantiene sistematicamente valores mas bajos de discrepancia, mientras
que Blind presenta mayores distancias acumuladas. Resultados similares se ob-
servan en la Figura 7 para Gemma3:4b. En contraste, la Figura 8 muestra que en
Qwen3:8b las curvas de Observer y Blind son cercanas, sin diferencias claras.

Ademas, la Figura 10 resume los valores globales (media de medias por ejecu-
cion £DE) para cada modelo y modo. Puede apreciarse que, en promedio, Observer
reduce la distancia de Hamming en Ollama y Gemma, mientras que en Qwen las
diferencias entre modos son minimas.

Los valores globales se presentan en la Tabla 1, donde se observa que Olla-
ma3.1:8b y Gemma3:4b presentan diferencias marcadas entre modos, mientras que

en Qwen3:8b ambas condiciones obtienen valores cercanos.

Modelo Modo  Media de medias DE

Gemma3:4b  Observer 6.61 1.36
Gemma3:4b Blind 9.79 391

Ollama3.1:8b Observer 14.22 4.44
Ollama3.1:8b Blind 23.41 3.99
Qwen3:8b Observer 25.49 13.89
Qwen3:8b Blind 25.52 14.47

Cuadro 1: Resumen global de la distancia de Hamming promedio (media £ DE) por modelo y
modo.

Para comprobar la significancia estadistica de estas diferencias, se aplicd un
ANOVA de dos vias con factores Modelo y Modo. Los resultados (Tabla 2) indican
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5 Comparacion global: Observer vs Blind por modelo
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Figura 10: Comparacion global de la distancia de Hamming promedio (+DE) entre condiciones
Observer y Blind para cada modelo.

efectos principales altamente significativos de ambos factores y una interaccion
significativa. Esto confirma que las diferencias entre Observer y Blind dependen

del modelo evaluado.

Factor F gl p
Modelo 11824 2 < 0,001
Modo 11559 1 <0,001

Modelo x Modo 1230 2 < 0,001

Cuadro 2: Resultados del ANOVA de dos vias (Modelo x Modo).

En conjunto, los resultados sugieren que la condicién Observer mejora la co-
herencia (menor distancia de Hamming) en Ollama3.1:8b y Gemma3:4b, mientras
que en Qwen3:8b no se observan diferencias significativas entre modos. Esto re-
fuerza la conclusion de que el acceso al estado del entorno contribuye a la consis-

tencia en algunos modelos, pero no garantiza mejoras universales.
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7.3. Discusion

Los resultados no solo describen diferencias entre Observer y Blind, sino que
también permiten entender por qué se producen. En el modo Blind, el modelo de-
be depender tinicamente de su memoria implicita y de resumenes textuales parcia-
les. Esto genera una acumulacion de errores: equivocaciones iniciales se propagan
y amplifican en turnos posteriores, tal como predicen trabajos como Lost in the
Middle [4], donde se refleja la dificultad de los LLMs para mantener informacion
consistente en interacciones largas cuando no existe un estado explicito.

En contraste, el modo Observer provee al modelo con una representacion es-
tructurada del entorno en cada turno. Esto reduce la dependencia de la memoria
implicita y permite mantener una coherencia més estable. Qwen, en tanto, no me-
joro significativamente en Observer, lo que concuerda con observaciones de la li-
teratura donde algunos modelos presentan inductores de coherencia mas débiles
pese a contar con contexto adicional [5].

El bajo rendimiento observado en Qwen3:8b durante los experimentos iniciales
se puede explicar principalmente por la formulacién inadecuada del prompt, més
que por limitaciones inherentes al modelo. Las instrucciones originales exigian
una salida numérica estrictamente estructurada —una secuencia fija de 49 enteros
separados por espacios—, lo que forzaba al modelo a operar fuera de su marco de
entrenamiento lingiiistico. Este tipo de formulacion, carente de ejemplos o guias
previas, es propensa a generar ambigiiedades y errores de formato, tal como se ha
documentado en estudios sobre sensibilidad al disefio del prompt [27]. Al reformu-
lar 1a instruccién como una tarea de parafraseo del estado del entorno, el modelo
mostré una mejora significativa, lo que evidencia que el problema radicaba en el
tipo de instruccion y no en su capacidad general de comprension. Este resultado
coincide con recomendaciones recientes de ingenieria de prompts, que recomien-

dan emplear estrategias como Few-shot prompting o Prompt Chaining para tareas
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estructuradas, y Chain-of-Thought en aquellas que requieran razonamiento narrati-
vo o contextual [14]. En consecuencia, se plantea la hipdtesis de que el desempefio
deficiente de Qwen en el modo Observer se debid principalmente a un desajuste
entre la naturaleza del prompt utilizado y la forma en que el modelo procesa y
representa la informacion, mas que a una carencia técnica de la arquitectura sub-
yacente.

Para poner a prueba esta hipotesis se realizaron experimentos simples en los
cuales se le proporcioné un prompt distinto al de los experimentos originales. Este
nuevo set de instrucciones solicitaba al modelo parafrasear el estado de la simu-
lacion en lugar de vectorizarlo. Esto con el objetivo de comprobar que el modelo
efectivamente posee la capacidad de analizar el estado del mundo de manera co-

rrecta.

Qwen3:8b: Hamming promedio + DE por turno (Observer vs Blind)
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Figura 11: Distancia de Hamming promedio (+DE) por turno para Qwen3:8b en condiciones Ob-
server y Blind (bajo el nuevo set de instrucciones).

Los resultados de este segundo set de experimentos confirman la hipétesis plan-

teada. Tal como se observa en la Figura 11, el rendimiento de Qwen3:8b mejora
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de manera consistente en comparacion con los experimentos originales, mostrando
menores distancias de Hamming promedio y una variabilidad mds controlada en-
tre turnos. Esto evidencia que el modelo es capaz de mantener una representacion
coherente del entorno cuando las instrucciones se alinean con su entrenamiento
lingiiistico. En otras palabras, al reemplazar la tarea de vectorizacion por una de
parafraseo, el modelo opera dentro de un dominio semdntico més natural, lo que
reduce los errores sistematicos observados anteriormente. Este comportamiento re-
fuerza la nocién de que la formulacién del prompt es un componente determinante
en la evaluacion de coherencia, y que una instruccion mal adaptada puede inhibir
las verdaderas capacidades de razonamiento de un LLM. Ademas, los resultados
apoyan la idea, planteada en trabajos recientes sobre ingenieria de prompts [14],
de que la adaptacion del formato de entrada a la naturaleza del modelo puede ser
tan determinante para el desempefio como la arquitectura o el tamafio del mismo.

Esta dualidad refleja lo planteado en propuestas recientes sobre memorias per-
sistentes. En Smallville [6] y MemGPT [7], la incorporacion de memorias externas
y jerarquicas permitié a los agentes sostener interacciones coherentes en el tiempo.
Asimismo, los resultados de este proyecto sugieren que el acceso explicito a un es-
tado simulado, logran una mejora en la estabilidad narrativa en el modelo Ollama
y Gemma. No obstante, la variabilidad observada confirma que la calidad final de-
pende también del razonamiento que cada arquitectura puede desplegar sobre ese
estado.

En conjunto, los hallazgos apoyan la idea de que los LLMs requieren mecanis-
mos complementarios de memoria o representaciones persistentes para mantener
coherencia espacial y temporal en escenarios interactivos. La evidencia presentada
en este trabajo se alinea con la discusion del estado del arte y refuerza la necesidad
de continuar explorando soluciones hibridas que integren tanto memorias externas

como mejoras en la capacidad de razonamiento de los modelos.
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8. Conclusion

El presente trabajo abord¢ el problema de la falta de coherencia espacial y tem-
poral en los grandes modelos de lenguaje (LLMs), una limitacion critica cuando
se espera que estos agentes sostengan interacciones prolongadas y verosimiles. La
ausencia de mecanismos internos que permitan mantener una narrativa consitente
mas alla de la ventana de contexto restringe la credibilidad y aplicabilidad de los
LLMs en escenarios interactivos y dinamicos.

Como propuesta de solucion, se desarroll6 un entorno de simulacién basado en
Agent-Based Modeling (ABM), en el que un LLM Observador actiia como intér-
prete del estado de la simulacion y lo comunica en lenguaje natural. Este disefio
buscé aprovechar las fortalezas de ABM —control del estado, trazabilidad y evo-
lucion dindmica— para proporcionar a los modelos un estado explicito y constante
que permita evaluar su capacidad de mantener coherencia a lo largo de multiples
pasos de interaccion.

Los resultados obtenidos muestran que, si bien algunos modelos (como Olla-
ma y Gemma) evidenciaron mejoras en el modo Observer, otros (como Qwen),
presentaron un comportamiendo sin mayores cambios independientemente de su
nivel de acceso a un contexto adicional. Estos hallazgos indican que el simple ac-
ceso a una representacion estructurada no garantiza coherencia, y que la capacidad
de cada modelo para razonar sobre datos estructurados y aprovecharlos de manera
efectiva juega un rol determinante.

El marco desarrollado abre multiples lineas de investigacion. Una primera di-
reccion como trabajo a futuro es la de ampliar la complejidad del entorno simulado.
Por ejemplo, incorporar tableros de mayor tamano, reglas adicionales o dindmicas
mas cercanas a juegos de estrategia complejos, con el fin de evaluar como los
modelos manejan dependencias de mas largo plazo. Otra posibilidad es introducir

multiples agentes controlados por distintos LLMs, de modo que se estudie no solo
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la coherencia individual, sino también la consistencia en interacciones colectivas.
Asimismo, resulta relevante experimentar con técnicas de prompting mas avan-
zadas y con memorias externas hibridas que combinen estado estructurado y na-
rrativas. Estas extensiones permitirian evolucionar el marco hacia un escenario de
pruebas flexible para explorar la coherencia en escenarios cada vez mas complejos,
contribuyendo a sentar bases mas sélidas para el disefio de agentes conversaciona-

les.
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