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Resumen

Para estudiar los procesos psicologicos involucrados en el
lenguaje, la Ciencia Cognitiva indaga sobre las
representaciones internas que se manejan a la hora de
comprender o producir lenguaje. También postula las
operaciones que modifican esas mismas representaciones

dadas unas constricciones contextuales. Asi, contexto y
representacion interactan para crear significados. Con
arreglo a esto, se ofrecen diferentes hipdtesis de como el
sistema cognitivo produce lenguaje. Al igual que existen
metodologias experimentales para su estudio, distintas
arquitecturas de redes neuronales artificiales permiten
dotar a dichas hipétesis de un aparataje formal. En estos
modelos, las representaciones y las operaciones
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participantes quedan exhaustivamente caracterizadas. Las
redes neuronales recurrentes (RNNs) con mecanismos
LSTM y los Transformers destacan como arquitecturas
especialmente utiles para modelar la secuencialidad
contextual presente en el lenguaje. Este nimero especial
nos brinda la ocasion para explicar el uso de sus
expresiones externas (sus salidas) como de sus
representaciones internas (estados ocultos) para entender
en términos cognitivos el efecto que tienen los cambios de
expectativas en distintas marcas temporales de las frases.
Para hacerlo, se ilustra la formalizacion mediante una
RNN  Secuencia-Secuencia con  codificador 'y
decodificador y se homologan sus mediciones a los
experimentos de potenciales evento-relacionados (ERPs)
en un tema nuclear en el lenguaje: la composicionalidad
sistematica.

Palabras clave: Redes Neuronales Artificiales;
Redes  Recurrentes; LSTM; Estados  Ocultos;
Sorpresividad; Lenguaje; Potenciales Evento-
Relacionados; Transformers.

Abstract

In order to study the psychological processes involved
in language, Cognitive Science investigates the internal
representations involved in understanding or producing
language. It also postulates the operations that modify
those representations given contextual constraints. Thus,
context and representation interact to create meanings.
Accordingly, there are different hypotheses about how the
cognitive system produces language. Just as there are
experimental methodologies for their study, different
architectures of artificial neural networks make it possible
to provide these hypotheses with a formal apparatus. In
these models, the representations and operations involved
are exhaustively characterized. Recurrent neural networks
(RNNs) with LSTM mechanisms and Transformers stand
out as particularly useful architectures for modeling the
contextual sequentiality of language. This special issue
gives us the opportunity to explain how to use their
external expressions (outputs) as well as their internal
representations (hidden states) to understand, in cognitive
terms, the effect that changes of expectations have on
different temporal markings of sentences. To do so, we

illustrate such formalization using a Sequence-Sequence
RNN with encoder and decoder and relate its measures
with event-related potentials (ERPs) experiments on a
nuclear issue in language: systematic compositionality.

Keywords: Artificial Neural Networks; Recurrent
Networks; LSTM; Hidden States; Surprisal; Language;
Event-Related Potentials; Transformers.

Respuestas observables y estados

ocultos en Redes Neuronales
Artificiales para razonar sobre

aspectos cognitivos del lenguaje

Desde que se superaron las constricciones metodologi-
cas de los modelos conductistas, la Psicologia ha avanzado
hacia el estudio de las representaciones internas que se ge-
neran en los razonamientos humanos (Neisser, 1967). En
este contexto, la Ciencia Cognitiva propone que estas re-
presentaciones internas son clave para comprender los
procesos mentales (Anderson, 2005; Pitt, 2022; Sterelny,
1990), y que su caracter emergente es el resultado de la
interaccidon entre aspectos primitivos del entorno y la in-
terpretacion contextualizada del individuo. Estas repre-
sentaciones internas se llaman emergentes porque son los
simbolos que las personas manejamos que se generan a
partir de aspectos primitivos de la realidad. Podriamos
apelar al término emergente en tanto que han sido contex-
tualizadas (i.e., sesgadas) a la situacion interna o externa
del individuo. No obstante, es ampliamente reconocido
que, en general, se dedica un mayor esfuerzo a la recopi-
lacion de datos empiricos, que al desarrollo de modelos
formales que describan las representaciones mentales y
sus operaciones. Esto hace que las teorias psicologicas es-
tén eminentemente sustentadas en lenguaje natural, ma-
nera legitima de describir fendémenos, pero mucho mas
ambigua que los modelos formales (e.g., Busemeyer et al.,
2015; Farrell y Lewandowsky, 2010; Sun, 2023). Asi, la
propuesta de los modelos formales permite superar esta
ambigiiedad describiendo las representaciones mentales
en términos formales y proponer qué operaciones las cons-
truyen y manejan.
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Nos encontramos en el mismo escenario con los aspec-
tos cognitivos del lenguaje. Rompiendo el marco del ana-
lisis del lenguaje como cadenas de conductas verbales del
conductismo (Skinner, 1957), la Ciencia Cognitiva ha tra-
tado de inferir qué tipo de representaciones se utilizan y
qué tipo de operaciones son desplegadas sobre ellas en el
momento de comprender o producir lenguaje (e.g., Ander-
son, 2005). Con caracter general, se trata de proponer el
formato de las representaciones y qué tipo de informacion
portan, ademas de estudiar su pervivencia y preeminencia
en distintos formatos (e.g., modal y amodal). Asi tenemos
el debate entre el uso obligado o no de representaciones
modales (De Vega et al., 2012), del uso de indicios emo-
cionales y sus consecuencias (Lindquist, 2021), de la se-
paracion o no del sistema sintactico y semantico (Kaan,
1999), etc. En este tipo de investigaciones, se aislan pro-
piedades que estan presentes en ciertos estimulos, mien-
tras que en otros quedan ausentes. Por ejemplo, se pueden
utilizar palabras cuyo referente tiene contenido emocional
frente a palabras neutras, palabras con referencia a aspec-
tos manipulativos o sensoriomotores frente a las abstrac-
tas, frases cuya sintaxis es legitima pero con semantica
confusa frente a la coincidencia de semantica plausible y
sintaxis ilegitima, distintos tipos de dependencia sintactica
en términos de cercania o lejania, etc. (ver el manual de
Belinchon et al., 2009 para entender la sutilidad de tales
manipulaciones). Existen distintos paradigmas experi-
mentales en Ciencia Cognitiva para estudiar los aspectos
cognitivos del lenguaje. A modo de ejemplo, el paradigma
conductual suele estudiar tiempos de reaccion o registros
de movimientos oculares. Otro paradigma clasico que ha
madurado las tltimas décadas es el de los Potenciales Re-
lacionados con Eventos (Event Related Potencials, ERPs).
Con el mismo control experimental, este paradigma trata
de identificar momentos en la linea temporal que desvelen
sensibilidades, entendidas como la capacidad de algunas
localizaciones corticales de responder de manera diferente
a esas manipulaciones. De ahi que se busque resolucion
temporal mas que espacial, aunque las técnicas actuales
puedan aunar ambos, como es el caso de la Magnetoence-
falografia. Un ejemplo de ERP es el N400, actividad dife-
rencial localizada normalmente en la zona centro-parietal
que se asocia al cambio de expectativas al leer frases (Fe-
dermeier y Kutas, 1999; Kutas y Hillyard, 1980). Mas
tarde hablaremos de éL.

En resumen, lo importante de estos paradigmas radica
en su capacidad para captar los procesos cognitivos sub-
yacentes a partir de las sensibilidades detectadas y de las
representaciones mentales implicadas, asi como de la in-
formacion que estas contienen. En este articulo, presenta-
mos y discutimos el aparataje que nos permite estudiar
esas representaciones y sus propiedades a partir del mode-
lado formal con ciertas arquitecturas de redes neuronales
artificiales (RNAs). El objetivo de este texto no es la ex-
haustividad, sino fomentar el interés y la reflexion en torno
a este enfoque de modelizacion formal.

LLas Redes Neuronales Artificiales
(RNAs) en Ciencia Cognitiva

Una posibilidad para estudiar las representaciones in-
ternas es su simulacion con RNAs. Una RNA puede repre-
sentarse mediante una serie de nodos (neuronas artificia-
les) y conexiones (con pesos asociados) que reciben sefia-
les de otros nodos, las procesan y envian una respuesta a
través de una funcion de activacion concreta. Los grupos
de nodos suelen agruparse en capas y la sefial viaja desde
la primera capa (capa de entrada) hasta la Gltima capa
(capa de salida). Esta ultima capa es la expresion externa
de la resolucion de una tarea. Sera en la capa de salida
donde se emitira la prediccion que hace la red a partir de
una entrada concreta en funcion de sus pesos, funciones
de activacion y estructura. Este paradigma tiene una gran
tradicion desde los primeros estudios del conexionismo
(e.g., McClelland y Rumelhart, 1989; McClelland et al.,
1987; Rumelhart et al., 1986). Sin animo de ser exhausti-
vos, podemos describir su aprovechamiento en el ambito
cognitivo en varios ejes de manipulacion:

Las caracteristicas de la propia red. Esto incluye el
tipo de arquitectura de la red (el tipo de red y su funciona-
miento estructural), su topologia (el nimero de capas y no-
dos, ademas de posibles ensamblajes entre redes) y su pa-
rametrizacion (funciones, coeficientes de aprendizaje, op-
timizadores, ratios de dilucion, etc.). La manipulacion de
estas caracteristicas puede sustentar hipdtesis sobre los
mecanismos implicados en el procesamiento del lenguaje.
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Las muestras con las que aprende la red. Es decir, la
informacion con la que la red es entrenada, lo que incluiria
el corpus textual (textos, frases, pares de frases, etc.) y sus
caracteristicas. También el tamafio es una cuestion clave,
ya que puede generar un tipo de aprendizaje mas estadis-
tico 0 mas emergente.

Las entradas puestas bajo escrutinio una vez entre-
nada la red. Consiste en aislar propiedades presentes y au-
sentes en ciertas entradas y comprobar el comportamiento
de lared y el tipo de errores que comete. Seria una suerte
de Psicologia comparada persona-maquina.

Son varias las topologias que se han propuesto para el
estudio del lenguaje y aqui queremos destacar las redes
neuronales recurrentes (RNN; e.g., Elman, 1990; Jordan,
1997) con mecanismos LSTM (RNN-LSTM; Hochreiter y
Schmidhuber, 1997), asi como los Transformers (Vaswani
et al., 2017). En este articulo, ilustraremos distintas estra-
tegias, observables y ocultas, de como se puede estudiar el
lenguaje desde un punto de vista psicoldogico con una
RNN.

La Figura 1 presenta un esquema del funcionamiento
de una RNN. Cada palabra de una unidad de texto (nor-
malmente, frases) sera la entrada en cada marca de tiempo
t (siendo ¢ el orden de la palabra en la frase) como x;. La
tarea mas comiinmente utilizada para entrenar este tipo de
red es la prediccion de la siguiente palabra en la secuencia
(tarea autoregresiva). Introducida una palabra, la red tiene
que predecir la siguiente palabra en la frase. Operativa-
mente, la entrada x; es un vector one-hot (una representa-
cion binaria que codifica las palabras del vocabulario del
modelo), el cual es transformado en la capa de incrusta-
cion en un vector que captura propiedades lingiiisticas re-
levantes (como aspectos semanticos y sintacticos). En
otras palabras, esta capa convierte las entradas binarias en
representaciones vectoriales densas dentro de un espacio
vectorial. Posteriormente, esta representacion densa se
procesa en la capa de recurrencia, generando un estado
oculto (%) en su salida. Asi, la capa de recurrencia utiliza
conexiones recurrentes que permiten que la sefial generada
en un instante sea enviada a la misma capa en el tiempo
siguiente, funcionando, asi como un mecanismo de con-
texto temporal. Como se ve en la Figura 1, esta salida esta
en funcion de la entrada actual (x;) y el estado oculto ante-

rior (A1), que codifica la informaciéon de la frase ya pro-
cesada. De esta forma, /; es tanto la salida de la capa de
recurrencia, como la entrada de la misma capa en el mo-
mento inmediatamente posterior. Cada estado oculto /; se
utiliza finalmente como entrada para la capa de salida, que
produce un vector y; a partir de una funcion softmax (Ju-
rafsky y Martin, 2023). Este vector representa la predic-
cion del modelo en el punto temporal correspondiente para
la siguiente palabra en la secuencia. La capa de salida esta
compuesta por tantos nodos como palabras tenga el voca-
bulario del modelo, y su sefal puede ser expresada en
forma de vector de probabilidad, indicando cada compo-
nente la probabilidad de una palabra concreta. La palabra
con mas probabilidad sera seleccionada como la continua-
cioén mas probable de la secuencia. Volviendo a la Figura
1, si estamos en el momento t = 3, la entrada es «del». La
capa de recurrencia recibe informacion de la entrada «del»
y del estado oculto anterior /.. Ese estado oculto anterior
lleva a su vez la informacion de la situacion de la frase en
ese punto ya que existe un contexto marcado por lo ya di-
cho (en este caso, «El dinero»). Por tanto, 43 esta en fun-
cion de A (informacion contextualizada por «EI dinero»)
y la entrada actual «del» gracias a la capa de recurrencia.
Es previsible que la secuencia sea continuada por un sus-
tantivo masculino en un contexto de dinero. En este ejem-
plo, la continuacion seria «banco» y la salida y3 tendra su
mayor valor en el componente que corresponde a esta pa-
labra. Es decir, el nodo de salida correspondiente a
«bancoy daria la sefial (probabilidad) mas grande.

Quiza lo mas interesante del estado oculto %, es su na-
turaleza recurrente, que le permite actuar como una me-
moria dindmica que se actualiza en cada marca temporal
(). Este estado no solo acumula informacion sobre la frase
procesada hasta el momento, sino que también integra el
contexto de las palabras anteriores para formar una repre-
sentacion contextualizada de la secuencia. Desde una pers-
pectiva cognitiva, 4; puede interpretarse como una repre-
sentacion de las expectativas del modelo, es decir, una
proyeccion de lo posible: qué palabras son mas probables
de aparecer a continuacion segtin el patron lingiiistico ob-
servado.
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Figura 1

Representacion desenrollada en el tiempo de una RNN clasica donde se muestran tanto los estados ocultos h, generados
en cada momento como las salidas y, de la red en forma de probabilidades asignadas a palabras. Por ejemplo, y; es la

salida y h; es el estado oculto construido a partir de «El dinero del». h; participara en construir h, para predecir y,.
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Modelando la ruptura de expectativas

En este caso se calcula la «sorpresividad» del lenguaje’
en la frase

(Oh y Schuler, 2023) como medida de su predictibilidad.
Por ejemplo, la produccion verbal de una persona con afa-
NN sia no fluyente divergira del modelo normativo represen-
Fi C;arlldo ggeiir(l)?rgz lirel:eraria:n;zrrzgai(:s)mgrza cdoenlla tado en una red (Cong et al., 2024). Dentro de una frase,
gura 4, p b glas pa cada palabra podra ser sorpresiva si no es esperada norma-
probar las consecuencias de procesar frases manipuladas tivamente. Concatenar tres determinantes seeuid

e . , . guidos no es

de distintas formas. Estas consecuencias se evalian en las . . . .

-, . .~ normativo, y la divergencia con el modelo normativo re-
llamadas muestras de evaluacion. La primera estrategia resentado en la red es muestra de ello. ES SOrpresivo que
demos llamarla «observable» y consiste en comparar las T . : Tpresivo q
pode y compara después de «El dinero del» la persona haya producido un
sah'das d? la req con patrones de‘comportamlento sujetos determinante como «este», ya que su probabilidad esti-
a hipotesis previas. Si la red predice palabras, como la del mada serd baia v su so résivi dad notable. La forma de

jemplo de la Figura 1, la comparacion sera frente a pala- Jad ¥ su sotp . "
cjempro ¢ e o calcular la sorpresividad es a partir de la salida de la red
bras previamente establecidas y se analizara si el modelo () representada en 1a Figura 1. La ofra estrategia podria-

d ir | | . Aqui entrari L

eirc?earzn Toprleadscc)lrfstziapééar??s aizcssgii q (crl:ll;;n fl?;?; mos llamarla «oculta», y consistiria en aprovechar los es-
por €jempro, que PWaCE  tados ocultos que la red va generando para disefiar indices
convenientemente) produce lenguaje o comete errores si- que consignen la situacion interna (no observable) de la

il los de 1 .
fmiares a 1os de 1as personas frase. Estos estados pueden homologarse con las represen-
e . taciones mentales construidas dadas unas constricciones o
Otra de las formas de analisis dentro de esta estrategia ’
es una evaluacion sobre la previsibilidad del lenguaje que

por lo menos, poner tal homologacion bajo exploracion.
. Como hemos visto, un estado oculto 4, no es mas que la
produce una persona tomando como referencia el modelo.

salida de los nodos de una capa de recurrencia (también

! En Psicologia, la sorpresivididad (o sorpresa) del estimulo es la

clasico de modelos como el de Rescorla-Wagner (Rescorla y
magnitud en la que un estimulo es inesperado o incongruente con Wagner, 1972).
respecto a las expectativas previas del individuo. Es un concepto
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llamada oculta). Es decir, es una representacion interna en
forma de valores numéricos. Si hay una sucesion de entra-
das en una linea temporal (una sucesion de palabras de una
frase), se generaran tantos estados ocultos como palabras.
Cada estado representa el estado de la situacion de la red
en el momento de introducir una nueva palabra. Como se
intuye, esto es crucial en las redes neuronales que sirven
para procesar lenguaje, ya que esos estados internos mues-
tran las expectativas de la frase en cada momento.

Cabe destacar que el lenguaje tiene una clara secuen-
ciacion temporal. Las frases siguen una linea temporal
que, aunque no sea monotona (ya que pueden anticiparse
palabras posteriores), si marca su orden de procesamiento
tanto en comprension como en produccion (e.g., Rayner,
2012 contiene multiples ejemplos del procesamiento se-
cuencial del lenguaje con metodologia de movimientos
oculares). Topologias como las RNN-LSTM o los Trans-
formers son Ttiles para modelar esa linea temporal impli-
cita en las frases. Aunque estas topologias sean sensible-
mente distintas, ambas van generando estados ocultos, los
cuales participan de una u otra forma en generar la salida
de lared. En el caso de las RNNs, los estados ocultos estan
en funcion de la palabra (entrada, x;) de la marca de tiempo
t de la frase y del estado oculto generado en el momento
anterior (/.;). Asi es como las RNNs hacen que la repre-
sentacion de la situacion de la frase sea sensible a dos cir-
cunstancias: (a) la palabra procesada en el momento ac-
tual, y (b) un contexto que recoge la parte de la frase pro-
cesada anteriormente (implicito en el estado oculto ante-
rior). En ultima instancia, la salida de la red y;, que indi-
cara las palabras mas probables a suceder la secuencia, se
instanciara como resultado de introducir estado oculto ac-
tual (%;) como entrada en la capa de salida. Todo este pro-
ceso se llama de recurrencia: siempre hay un estado oculto
anterior (%:/) que, junto con la entrada actual x;, genera un
nuevo estado oculto 4, y éste una salida y,. En el caso de
los Transformers, esta recurrencia se omite y se hace uso
de los llamados mecanismos de autoatencion (Vaswani et
al., 2017). No obstante, al igual que en las RNN, también
se genera un estado oculto actual.

El hecho de que podamos tener acceso a los estados
ocultos de la red es muy ventajoso, ya que podemos ana-
lizarlos para estudiar la representacion que se tiene de la
frase en cada momento. Es una representacion interna de

la situacion de la frase y contiene informacion implicita
tanto de las posibles relaciones gramaticales como de la
semantica expresada (o incluso de indicios sensoriomoto-
res 0 emocionales, si se ha construido el modelo con ellos).
Pongamos como ejemplo la frase «Fui a un banco cercano
a retirar dineroy». Se intuye facilmente que, si hemos leido
solo «Fui a un banco cercano a...», las expectativas gene-
radas son ain ambiguas. Esto significa que la situacion de
la frase es incierta, ya que la situacion puede referirse a
sentarse o sacar dinero. En cualquier caso, lo esperable es
continuar la frase con un verbo. El estado oculto generado
por el modelo en ese momento nos podra informar de tal
fenomeno y los cambios de ese estado en lo sucesivo nos
pueden dar una métrica de certidumbre. Imaginemos que
manejamos la frase: «Fui a un banco cercano a rastrojos».
En este nuevo caso podemos cotejar el cambio del estado
oculto entre el punto en que se ha leido «Fui a un banco
cercano a...” (h.;) y el punto en que se completa la frase
“Fui a un banco cercano a rastrojos» (/4;). El cambio entre
h: y he puede ser notable, y de ello extraerse una métrica
de cambio o de ruptura de expectativas.

Tanto el calculo de la sorpresividad (estrategia basada
en la salida y;; Oh y Schuler, 2023) como del cambio en el
estado oculto (%) pueden considerarse como indicadores
de cambio de expectativas tanto semanticas como grama-
ticales. Si la sorpresividad de una palabra producida por
una persona es notable, se rompen las expectativas, al
igual que se rompen si la representacion de la situacion de
la frase inferida por el estado oculto cambia de un mo-
mento a otro. Este fendomeno es precisamente lo que bus-
can capturar ciertos potenciales relacionados con eventos
(ERPs). Asi, se establece una posible conexion entre algu-
nos ERPs y los indices derivados de estas estrategias,
como se ha demostrado en investigaciones previas (e.g.,
Rabovsky y McClelland, 2020; Rabovsky et al., 2018).

No obstante, aun pudiendo representar ambos indices
una ruptura de expectativas, se han observado diferencias
entre la sorpresividad y el cambio de estado oculto. En pri-
mer lugar, se ha observado que el cambio de estado oculto
estd mas correlacionado con el ERP N400 (Rabovsky y
McClelland, 2020; Rabovsky et al., 2018), planteandose
como hipétesis principal que ambos estan mas relaciona-
dos con la semantica. Es un hallazgo interesante para ra-
zonar sobre el impacto de la plausibilidad tematica de las
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frases y su confrontacion con el mas fino procesamiento
sintactico. Hipotéticamente, tanto el N400 como el cambio
de estado oculto serian mucho mas sensibles a la frase
«Fui a un banco cercano a rastrojos» por su semantica
inesperada, que a «Fui un dinero retirar en banco a cer-
canoy» por encontrarse los distintos elementos semantica-
mente relacionados. De igual manera, frases empleadas en
pruebas de dislexia fonologica como «El perro es perse-
guido por el gato», podrian generar un N400 menor y poco
cambio en los estados ocultos de la red. En ambos ejem-
plos se puede crear una ilusion semantica donde se inter-
preta la frase por plausibilidad (Rabovsky y McClelland,
2020). Sin embargo, se ha observado que la sorpresividad
correlaciona en mayor manera con el P600 (Rabovsky y
McClelland, 2020). La sorpresividad, al igual que el P600,
es sensible a las expectativas sintacticas, aunque también
en cierta medida a las semanticas (ver el trabajo de Slaats,
y Martin, 2023 para una reflexion sobre este amalga-
miento de fuentes de variabilidad de la sorpresividad). De
esta manera, es sensible a la agramaticalidad y es en cierto
modo una alarma de que algo no cuadra en la frase.

En este texto ilustramos conceptualmente la forma de
conseguir los estados ocultos que se generan en los distin-
tos momentos de las frases, y la forma de medir la sorpre-
sividad de las palabras de las frases. Asi, mostraremos la
utilidad tanto de los estados ocultos y sus cambios como
de la sorpresividad, en un fenémeno que inunda todos los
debates de Psicologia del lenguaje: la composicionalidad
sistematica (e.g., Lifian, 2009; Szabo, 2001, 2020). Esta es
una propiedad de los sistemas cognitivos que explica
como somos capaces de derivar el significado de expresio-
nes complejas a partir del significado de sus partes y las
reglas que las combinan. Este concepto nos dara la opor-
tunidad de ilustrar como se utilizaria un modelo de RNNs
sustentado en un disefio experimental con ERPs.

2 Se usa Unicamente un decodificador. En las topologias llamadas

codificador-decodificador, el codificador proporciona el contexto
para que el decodificador empiece a autogenerar lenguaje de manera
probabilistica. Si el contexto es fuerte, la autogeneracion estara
instigada por ¢l. De ahi que lo que emita el decodificador no sea

Coémo calcular indices en las estrategias
observables y oculta

Vamos a analizar de manera pormenorizada una RNN
con una topologia meramente autogenerativa®, asumiendo
que el modelo ya ha sido entrenado. Esta topologia se
muestra en la Figura 1 (para mas detalles se puede consul-
tar Jorge-Botana, 2024). Hemos aludido antes a dos estra-
tegias posibles para estudiar las expectativas lingiiisticas
del modelo: una observable y otra oculta.

La primera, cuyo indice es la sorpresividad (Oh y
Schuler, 2023), consiste en operar en la capa de salida y
sus predicciones, es decir, en la parte observable (y;). Esto
significa que se utilizan los vectores de salida generados
por las distintas entradas de una secuencia. Si tenemos un
conjunto de palabras dispuestas como secuencia {x;, x2, x3,
..., X}, podemos tomar el vector y; de salida como la pre-
diccion contextualizada de una entrada en la marca de
tiempo ¢, cuyo vector es x;. El vector y; expresara la proba-
bilidad que tiene cada palabra del vocabulario de ser salida
en ese momento de la frase. De esa manera, y; serd un vec-
tor que contiene las probabilidades de cada una de las pa-
labras del vocabulario de suceder a la secuencia que ya se
ha procesado. Si se procesa una frase como “El dinero del
banco piedra”, se puede estimar en el vector y4 que la pro-
babilidad de «piedra» es muy baja, acaso por la tematica o
porque un sustantivo no es previsible detras de otro. Esto
es posible porque y. tiene tantos componentes como pala-
bras tenga el vocabulario, siendo un listado de probabili-
dades para todas las palabras que conoce el modelo. El pri-
mer componente del vector y, representa la probabilidad
de que la palabra indizada como primera en el vocabulario
suceda a la frase «El dinero del banco». El segundo com-
ponente del vector y, representa la probabilidad de que la
palabra indizada como segunda en el vocabulario suceda
ala frase. Y asi con todos los componentes del vector. Asi,
si «piedra» ocupase la posicion 5 en el vocabulario, el
componente 5 de ese vector yy seria la probabilidad de que
ocurra piedra detras de «El dinero del bancoy:

arbitrario sino apegado a un tema (una pregunta, una imagen, una
frase, etc.). No obstante, en alguna topologia solo se requiere de
decodificador (por ejemplo, cuando se le da un pie para que el
decodificador simplemente lo autocomplete).
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Y5 = P (Wpiedra |Wel Wdinero Wdel Wbanco) [1]

Aplicando el logaritmo en negativo a lo obtenido en ys,
obtenemos la medida de sorpresividad. Asi pues, el
calculo de la sorpresividad (S) de una palabra en una po-
sicion ¢ concreta (w;) dadas una serie de n palabras previas
quedaria definido como:

S(wi) = — log P(Wt| We.1 Wi2,...,Wen) [2]

En nuestro ejemplo, la sorpresividad de la palabra “pie-
dra” seria:

S(Wpiedm) == log ()/5) =— lOg P(Wpiedm |Wel Wai-nero Wdel
Wbanca) [3]

Se puede calcular la sorpresividad de cualquier palabra
que forme parte del vocabulario en cada momento ¢. Salta
a la vista que esta estrategia es llamada observable por ser
la materializacion observable en la capa de salida del es-
tado oculto 44 generado en ese mimo momento. Asi, y4 se-
ria la prediccion a partir de la entrada x4, pero contextuali-
zada con el estado oculto /43 (ver Figura 1). Tomando ese
vector de salida ys, podemos obtener las probabilidades
asociadas a que cada palabra del vocabulario suceda des-
pués y con esto calcular su sorpresividad (en el Apéndice
ofrecemos algunos enlaces a codigos que calculan la sor-
presividad empleando modelos preentrenados). Esta estra-
tegia asume que los nodos de la capa de salida tienen como
tarea predecir palabras con la funcion softmax (Bridle,
1989; cuyo origen puede rastrearse hasta Boltzmann,
1868) como funcion de activacion, dado que se trabaja con
vectores one-hot para indexar las palabras del vocabulario.

No obstante, una cosa es dar una probabilidad a cada
palabra y otra contar con la representacion oculta de la si-
tuacion de la frase en ese momento. Con la prediccion (y;)
podemos obtener una distribucion en la que algunas pala-
bras tendran mas probabilidad de continuar la secuencia.
Con la representacion oculta (estado oculto /) tenemos
una forma de representar la situacion de la frase en el
marco de un contexto. Esto permite, por ejemplo, repre-
sentar dindmicamente la situacion de la frase antes y des-
pués de introducir «banco» en el contexto previo de «No
me queda mucho dinero en el...» o en el contexto de
«Como estoy cansado me siento en el...».

Se suele formalizar la situacion de la frase contextuali-
zada en un momento concreto tomando el valor del estado
oculto %, que se genera en €l. De esta forma, se toma #;
como la representacion interna de la situacion de la frase
en el tiempo ¢. Si quisiéramos consignar el cambio en tal
situacion oculta antes y después de introducir la palabra
«banco» (como en la Figura 1), podriamos calcular una
simple distancia vectorial entre los estados ocultos antes y
después de tal hecho:

Cambio («banco») = h3— h4 [4]

Este indice, llamado cambio de estado oculto (Rabo-
vsky y McClelland, 2020), puede calcularse en todos los
momentos de la frase como la diferencia entre el estado
oculto antes y después de la palabra: A A.;. Puede decirse
que &4 representa una expectativa a partir de x4 y su con-
texto anterior. Asi, de una entrada x4, con un formato in-
cierto, se consigue en /4 una representacion con expecta-
tivas de entidad bancaria. Piantadosi (2023) define esos
estados internos como aspectos latentes de la sintaxis y la
semantica que gobiernan la interpretacion del texto (en el
Apéndice ofrecemos algunos enlaces a codigos que ayu-
dan a conseguir los estados ocultos en los diferentes mo-
mentos de la frase y de las diferentes capas ocultas).

En términos de plausibilidad cognitiva, es sugerente
reflexionar sobre el concepto de expectativa en referencia
a los estados ocultos. Cuando en una secuencia se produce
una nueva entrada x; y ésta interactiia con el estado oculto
anterior /.;, el nuevo estado oculto 4, puede entenderse
como las expectativas sobre qué palabras podrian acom-
pailar a la entrada x; en la siguiente marca temporal dado
ese contexto. Este estado es pues una constelacion de po-
sibilidades y, asi, cada momento conlleva una constela-
cion de palabras diferentes. Esas expectativas son una po-
tencia que se materializa en forma de palabras en la capa
de salida mediante la distribucion de probabilidad y:.
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Composicionalidad sistematica como
niicleo del debate

El conocimiento humano no parece estar exclusiva-
mente basado en la experiencia (o, al menos, en un mero
computo probabilistico sobre ella). Parece haber habilida-
des emergentes que generalizan el uso de reglas sobre es-
tructuras nunca vistas. Esto se relaciona con el conocido
fendmeno de la «pobreza del estimulo» (e.g., Pearl, 2022).
Este fendmeno presenta la paradoja de que, aunque las
personas estan expuestas a un conjunto relativamente pe-
queno de oraciones, sus expresiones suelen ser correctas
formalmente y pueden llegar a inferir el significado de fra-
ses con palabras legitimamente combinadas, aunque
nunca vistas en concurrencia. Esto significa que las perso-
nas pueden comprender y producir combinaciones lingiiis-
ticas que no han visto. Se postula que tal capacidad viene
dada por la denominada composicionalidad sistematica
del lenguaje (e.g., Lifian, 2009; Szabd, 2001, 2020).

Formalmente, en el concepto de composicionalidad
sistematica se mantiene que la entrada no proporciona evi-
dencia sobre todas las oraciones posibles, y que tampoco
contiene reglas explicitas sobre las posibles combinatorias
ni sus significados (Lasnik y Lidz, 2016). Sin embargo, las
personas se desenvuelven relativamente bien en ambos ca-
sos, aunque no ven todo el lenguaje (y sus variedades) a lo
largo de su vida, ni se les dice explicitamente como com-
binarlo.

Tradicionalmente, se ha sugerido que la composicio-
nalidad sistematica esta relacionada con la sintaxis. Visto
de esa forma, existirian dos sistemas, uno con representa-
ciones semanticas de las palabras y otro que aplicaria re-
glas universales. Este ultimo sistema esta separado del sig-
nificado de las palabras individuales (trabajo seminal de
Chomsky, 1957). Es de resaltar también un componente
modular introducido por Fodor y Pylyshyn (1988) a esta
concepcion composicional: las unidades del sistema se-
mantica son mddulos y las palabras participarian con la
misma carga semantica independientemente de su rol sin-
tactico. En las frases «Julieta quiere a Romeo» y «Romeo
quiere a Julietay, Julieta y Romeo participarian con la
misma carga semantica en ambas frases. No obstante, pa-
rece complicado asumir estos supuestos (Rabovsky y

McClelland, 2020; Rabovsky et al., 2018). Asumir ese
componente modular implicaria que las representaciones
de las palabras se recuperan antes de asignarles roles sin-
tacticos, sin mediar ninguna contextualizacion mas que la
que posteriormente imponga la sintaxis. Sin embargo, la
Julieta de la primera frase es una chica amante, y la de la
segunda es amada (incluso pudiera ser que participen dis-
tintas Julietas en ambas frases), cada una con su constela-
cion de posibilidades. Consecuentemente, algunos autores
rebajan esa constriccion de modularidad y hablan mas
bien de cuasicomposicionalidad (Rabovsky vy
McClelland, 2020). Esta nueva composicionalidad no
asumiria que las palabras contribuyen de manera
independiente a su rol sin-tactico.

El fenomeno de la composicionalidad puede evaluarse
a través de indices como el cambio en los estados ocultos
y la sorpresividad mencionados antes. Consideremos se-
cuencias de palabras a las que hemos sido expuestos
como, por ejemplo, «Julieta ama a Romeo». Hemos visto
a chicas llamadas Julieta amar a chicos llamados
Romeo y, por tanto, forma parte de lo plausible. Sin
embargo, podemos abstraernos de la realidad e
interpretar frases como “Ju-lieta ama el morado” o mas
implausibles como «Julieta ama la garrapatay. La idea es
jugar con la realidad (i.e., los estimulos que participan en
el estudio) para confrontar su efecto en las personas y
en los modelos. Téomese como ejemplo la frase que
Chomsky (1957) introdujo como reto: «Las ideas verdes
incoloras duermen furiosamente» (Co-lorless green ideas
sleep furiously). Aunque nunca hemos sido expuestos a
esa escena, podemos producir la frase y evocar su
significado, incluso en contra de su plausibili-dad. De
manera similar, también entenderemos la frase «Julieta
ama la garrapatay. Lo importante es que estas fra-ses
pueden ser producidas y su significado se puede infe-rir,
aunque la plausibilidad del lenguaje favorecera las ex-
pectativas en algunas ocasiones y las penalizara en otras.
Si un sistema no fuera capaz de abstraerse de la experien-
cia previa a la que ha sido expuesto y entender frases que
no haya visto antes (e.g., «Julicta ama la garrapatay), es-
taria sobreajustado a la realidad.

Algunos antropdlogos ya propusieron la existencia de
algunos sistemas lingiiisticos primitivos o protolenguas
en el que no existia dicha generalizacion. Estos fueron
llama-dos lenguajes libres de sintaxis, donde la capacidad
sintac-
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Figura 2

La composicionalidad sistematica del lenguaje tiene como resultado la generacion de reglas abstractas emergentes mas
que simplemente explotar la combinatoria estadistica de la informacién procesada. Podemos pues entender esto como
resultado de un proceso de regularizacién durante el proceso de aprendizaje

Explotar la
combinatoria
estadistica de lo
visto

Sobreajuste a
“la realidad”

VS.

Generacion de
reglas abstractas
emergentes

Regularizar para abstraer
roles que se comporten de
manera general

tica se amalgama con la semantica de las palabras (Bicker-
ton, 1995; Jackendoff, 1987, 1999). Aludimos a este caso
extremo para hacer grafico un caso en el que la composi-
cionalidad sistematica es dificil o imposible de desplegar.
En el otro extremo, podemos tener un sistema capaz de
abstraer reglas aisladas de su experiencia con la realidad
explotando los indicios sintacticos para dilucidar cuando
un sustantivo es activo o es pasivo. En términos evoluti-
vos, algunos autores afirman que el proceso de gramatica-
lizacion (es decir, la atribucion de un papel gramatical o
sintactico a una palabra) es analogo al de la metaforizacion
(Heine y Kuteva, 2007). Cuando dos palabras comparten
algunas propiedades funcionales, el sistema cognitivo
evoluciona y se apercibe de que ambas comparten un pa-
pel comun y, por tanto, son intercambiables en determina-
dos roles genéricos. Asi, el sistema aprende que dos pala-
bras comparten un papel comun a través de esas propieda-
des funcionales compartidas a lo largo de su experiencia.
Esto nos lleva también a pensar en términos piagetianos,
ya que las palabras podrian ser asimiladas a una categoria
abstracta como un rol sintactico. Podriamos extender estos
razonamientos también a otros ejemplos como el caso de
los verbos inventados o las pseudopalabras donde, aunque
no conozcamos las palabras, somos capaces de interpre-
tarlas como sustantivos o verbos dependiendo de como se
comportan sintacticamente.

La semantica seria, segtin lo argumentado, una cosmo-
logia de expectativas del uso de las palabras, y estas ex-
pectativas pueden ser semanticas o incluso sintacticas en
cuanto a continuidad de la frase. Este tipo de expectativas

estaran constrefiidas por las posibilidades de usos reales
del lenguaje. Sin embargo, la composicionalidad es una
manera de regularizar el conocimiento del sistema para
que no se sobreajuste a la realidad (Figura 2). Tanto el tér-
mino de sobreajuste como el de regularizacion tienen el
sentido que se les da en el ambito del aprendizaje automa-
tico. Regularizar es impedir que el modelo se sobreajuste
a caracteristicas irrelevantes de la muestra de entrena-
miento y deje holgura para usar de manera implicita indi-
cios mucho mas genéricos como, por ejemplo, los roles
sintacticos. Puede verse de manera clara esta logica en tra-
bajos que imponen a la funcion de coste usada para la ac-
tualizacion de los pesos una regularizacion basada en ma-
ximizar la independencia de los constituyentes de las fra-
ses (Nandi et al., 2024). Esto ultimo puede considerarse
una forma de instigar que los estados ocultos creados por
las sucesivas palabras de una frase no se amalgamen en
base a la combinatoria vista en la realidad, y el coste de la
desambiguacion haga que no abstraiga propiedades gené-
ricas de la estructura composicional (Choi et al., 2017).

Un experimento tentativo sobre los

efectos de la plausibilidad

En este apartado vamos a plantear un experimento
mental donde se pretenden homologar los indices de rup-
tura de expectativas lingiiisticas (plausibilidad) de los mo-
delos de RNNSs con las sensibilidades extraidas de algunos
ERPs. El objetivo es mostrar uno de los posibles paradig-
mas que podrian emplearse para evaluar el comporta-
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Figura 3

Entrenamiento del codificador-decodificador en la reconstrucciéon de una escena tanto en sus participantes como en sus
roles pasivo-activo. La RNN1 (el codificador) proporciona a la RNN2 (el decodificador) la codificacion de la frase en su tltimo
estado oculto, y la RNN2 autogenera la escena. Los pesos tanto de la RNN1 como de la RNN2 se modifican en funcién del
éxito de la autogeneracion de la escena. La RNN2 produce <s> como inicio de la escena y asigna el rol pasivo-activo a
través de la direccion de una flecha (en este caso, € indica que el verbo comer se produce de manera pasiva y que el

cordero es comido por el lobo)

[ | [ | 1N cordero € comer  [obo
eHeHeld WO
T &8 7T & [ & T ; T T T
C I+ C - H H ]
T 1 1 I I I I
El cordero es comido por el lobo  <s> cordero € comer
) RNN1 > RNNZ >

miento composicional y su correlacion con ERPs (Rabo-
vsky y McClelland, 2020 o Rabovsky et al., 2018 presen-
tan algunos disefios completos, aunque con un modelo
idiosincratico llamado Sentence Gestalt que no se corres-
ponde con los modelos mas empleados en el campo de In-
teligencia Artificial Generativa). Este experimento mental
también nos permitira mostrar una forma tentativa de com-
probar si el cambio de estado oculto en una RNN esta re-
lacionado con el cambio abrupto de la situacion de la frase
en términos eminentemente tematicos mas que sintacticos.
Se espera, segun lo dicho previamente, que el cambio de
estado oculto esté mas alineado con el potencial N400 que
con el P600.

Para ello, vamos a plantear una topologia de RNN Se-
cuencia-Secuencia con codificador y decodificador (con-
sultar Jorge-Botana, 2024 para mas detalles) como la que
se presenta en la Figura 3. Durante la fase de entrena-
miento, se codifica una frase en lenguaje natural en el co-
dificador y se autogenera la reconstruccion de su escena
en el decodificador, teniendo en cuenta tanto el aprendi-
zaje de las palabras (sustantivos y verbos) como la asigna-
cion de roles pacientes y agentes. El codificador simula la
transformacion de la informacion de una frase en una re-
presentacion interna, tal y como haria una persona que lee
una frase e imagina una escena. Otros autores han sugerido

aproximaciones similares con la intencion de dotar a los
modelos del lenguaje de conocimiento del mundo me-
diante diversas vias (véase Carta et al., 2023; Hernandez
et al., 2023; Ivanova et al., 2024).

La especificacion de las caracteristicas de la red es el
primer eje de manipulacion sobre el que podemos trabajar.
El segundo eje de manipulacion son las muestras con las
que aprende la red. En este caso, se utilizaria un conjunto
de pares frase-escena. Lo interesante de este corpus es que
se trata de una muestra muy controlada en la que se limita
el tamafio evitandose asi el efecto de escala de los Grandes
Modelos de Lenguaje. Pero lo mas importante es que, en
este conjunto, habra sustantivos que actian como agentes
y pacientes, otros s6lo como agentes, y el resto s6lo como
pacientes, tal y como podriamos encontrar en el mundo
real (ver los ejemplos de entrenamiento en la Figura 4).
Una frase plausible sera, por ejemplo, «El lobo come el
cordero», pues se ha presentado durante el entrenamiento
y el modelo ha aprendido a generar esa escena. Asi, el mo-
delo estara sobreajustado a estas frases, pudiendo contro-
lar la plausibilidad de las frases que, una vez entrenado, se
evaluaran en el modelo. Las entradas puestas bajo escruti-
nio una vez entrenada la red son el tercer eje de manipula-
cion. Dentro del conjunto de evaluacion, existiran también
frases no vistas cuya escena nunca se ha representado
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Figura 4

Entrenamiento y evaluacion del modelo con pares frases-escena. El entrenamiento se hace con frases plausibles con
escenas sistematicamente correctas. La evaluacion se hace con frases plausibles y no plausibles para analizar la

reconstruccion de las escenas por parte del modelo

Ejemplos de
entrenamiento

El lobo come el cordero - lobo comer - cordero
El cordero come el pasto - cordero comer - pasto
El arroz es comido por el nific mmmp arroz ¢ comer nifio

El nifio come el cordero - nifio comer - cordero

Ejemplos de
evaluacion

El lobo come el pasto - élobo comer - pasto?
El cordero es comido por el cordero ‘ écordero € comer cordero?
El cordero come el lobo - écordero comer > lobo?

El nifio es comido por el pasto - énifio € comer pasto?

nuestro modelo (ver los ejemplos de evaluacion con frases
implausibles en la Figura 4) como, por ejemplo, «EI cor-
dero come el lobo» o «El nifio es comido por el pastoy.
Por tanto, habra distintos niveles de plausibilidad en los
que solo algunos casos se podran resolver por composicio-
nalidad. También se podria manipular la legitimidad sin-
tactica de las frases de prueba cambiando el orden de al-
gunas palabras e o intercambiando los roles pasivos y ac-
tivos de los sustantivos para estudiar los roles sintacticos.

Figura 5

La clave de todo esto, ademds de ver si el modelo es
capaz de reconstruir escenas de frases no vistas con dis-
tinto grado de plausibilidad (e.g., «El lobo come el pasto»
0 «El nifio es comido por el pasto»), es medir el cambio de
estado oculto en el momento de introducir en el codifica-
dor las palabras que rompen las expectativas tanto por
plausibilidad como por legitimidad sintactica (Figura 5).
Con este paradigma podemos comprobar como la medida
de cambio del estado oculto explica las representaciones
del lenguaje de una manera controlada a través de esta to-
pologia de RNN. Resultados previos sugieren que el N400

Evaluacién del codificador-decodificador a través de frases plausibles e implausibles. Los estados ocultos y sus diferencias
permiten consignar el cambio como ruptura de las expectativas lingliisticas ante una frase nunca vista por el modelo. Los
cambios en los estados ocultos pueden ser sensibles a la ruptura de expectativas y, consecuentemente, se pueden calcular
indices que cuantifiquen dicha ruptura de expectativas como: h(g; iobo come el pasto) — N(El lobo come el). EN cada marca de tiempo, al
introducir la siguiente palabra en el codificador, se genera un nuevo estado oculto que podria generar un cambio en las

expectativas de la frase
| | |
||
| D D | m

El lobo come el pasto

lobo comer = pasto

<S>

B
Ill

eed?

RNN1 RNN2
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estad mas alineado con medidas como el cambio de estado
oculto y que ambos son eminentemente tematicos y situa-
cionales (Rabovsky y McClelland, 2020; Rabovsky et al.,
2018). De esta manera, estos modelos nos permiten hacer
predicciones sobre como funciona la composicionalidad y
qué mecanismos hay implicados, pudiendo simular res-
puestas en las RNNs que son parecidas a los ERPs que se
consignan en el cerebro. Ademas, los razonamientos sobre
la plausibilidad de los modelos de redes neuronales pue-
den ayudar a mejorarlos y, con ayuda de las estrategias
basadas en respuestas ocultas y observables, desplegar en
ellos mecanismos basados en las mismas sensibilidades
que se detectan en los experimentos de ERPs. Terra ig-
nota.

Conclusién

Las nuevas arquitecturas de red neuronal (RNN-LSTM
y Transformers) y sus distintas topologias ponen en nues-
tras manos herramientas muy poderosas para formalizar
las teorias cognitivas del lenguaje que describimos en len-
guaje natural. Ademas, su aparataje permite calcular indi-
ces sobre sus salidas y analizar los estados ocultos que se
van generando en cada momento de la linea temporal de
una frase. Esto permite confrontar modelos y experimen-
tos para corregir tanto las teorias como los modelos, y apli-
car esas correcciones a las arquitecturas que hoy dia estan
por debajo de los Grandes Modelos del Lenguaje.

Este texto se focaliza en la arquitectura RNN-LSTM,
puesto que sus mecanismos son muy interesantes en tér-
minos de plausibilidad cognitiva. El hecho de capturar las
dependencias temporales del lenguaje con mecanismos de
memoria de trabajo con diferente pervivencia de la infor-
macion las hace muy interesantes a nivel psicologico (la
memoria de trabajo a corto plazo, a largo plazo o los pro-
pios mecanismos de olvido y aportacion). Puede decirse
que las RNN-LSTM son muy intuitivas para entender un
posible modelo situacional de las frases. Sin embargo, ac-
tualmente, los Transformers (Vaswani et al., 2017) han
sustituido a las RNNs-LSTM en muchas aplicaciones por-
que presentan ciertas ventajas: procesamiento paralelo
(procesan toda la entrada de una secuencia a la vez gracias
a sus mecanismos de autoatencion), mayor eficiencia (ma-
yor escalabilidad y eficiencia al no requerir recurrencia),
y menor restriccion secuencial (ya que pueden acceder al

contexto sin tener que recorrer las secuencias en orden).
No obstante, aunque de forma diferente, los Transformers
también generan estados ocultos en cada marca de tiempo
a partir de la integracion de la informacion de las palabras
de la frase. Es por ello por lo que se pueden generalizar
directamente los razonamientos que hemos mostrado en el
texto a esta arquitectura. Ademas, la capa de salida no di-
fiere de la de las RNN-LSTM vy, por tanto, los célculos de
cambio en los estados ocultos y el indice de sorpresividad
seran comunes.
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Apéndice

Cddigos que calculan la sorpresividad empleando modelos preentrenados:

https://github.com/tmalsburg/llm_surprisal
https://github.com/aalok-sathe/surprisal
https://github.com/simonepri/lm-scorer
https://github.com/TomSgrizzi/surprisal-with-psychformers

https://github.com/samer-noureddine/GPT-2-for-Psycholinguistic-Applications/blob/master/get_probabilities.py

Cddigos para extraer estados ocultos:

https://stackoverflow.com/questions/48302810/whats-the-difference-between-hidden-and-output-in-pytorch-Istm
https://www.geeksforgeeks.org/difference-between-hidden-and-output-in-pytorch-lstm/
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