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RESUMEN

El debate entre Gary Marcus y Jeff Elman, en Marcus (1999,
1999a, 1999b, 1999c¢, 1999d, 2001) y Elman (1999, 1999a,
1999b, 1999c¢, 1999d) se enmarca dentro del debate general
en Ciencia Cognitiva entre la hipétesis cldsica (simbdlica) y
la hipétesis conexionista. Marcus critica lo que se denomi-
na Conexionismo Eliminativista, que incluye los modelos
conexionistas que eliminan el papel de los simbolos y las
reglas explicitas. Segiin Marcus, los modelos conexionistas
eliminativistas no logran generalizar del modo como hacen
los humanos y, por tanto, el Conexionismo Eliminativista no
constituye una buena explicacién de la cognicién humana.
En este trabajo intentaré abordar el debate entre cldsicos y
conexionistas a partir de los experimentos llevados a cabo
por Marcus en Marcus et al. (1999) y las criticas de Elman al
mismo, e intentaré argumentar que Marcus no consigue una
critica consistente al Conexionismo Eliminativista y, asimis-
mo, no logra ofrecer una buena defensa del Conexionismo
Implementacional.
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distica.
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ABSTRACT

The debate between Gary Marcus and Jeff Elman, in Marcus
(1999, 1999a, 1999b, 1999c, 1999d, 2001) and Elman (1999,
1999a, 1999b, 1999c, 1999d) is situated in the general de-
bate in Cognitive Science between the Classical (symbolic)
hypothesis and the Connectionist one. Marcus is against
what is called Eliminative Connectionism, which includes
the connectionist models that eliminate the role of symbols
and explicit rules. According to Marcus, eliminative connec-
tionist models are not able to generalize in the way humans
do. Thus, Eliminative Connectionism cannot furnish us with
a plausible model of cognition. In this notice I shall approach
the debate between classicists and connectionists as framed
by Marcus in Marcus et al. (1999). I shall try to argue contra
Marcus: his strategy against (Eliminative) Connectionism
fails in getting a good argument; therefore he does not get a
sound defence of Implementational Connectionism.

Key Words: Connectionism, Symbolism, Rules, Statistic.

INTRODUCCION

En términos generales, hay dos posturas en Ciencia
Cognitiva con respecto a la cuestién de cudl es la arquitectura
correcta de la cognicion. Segun la postura cldsica (simbo-
lica), la cognicién consiste en la manipulaciéon (algebraica)
de simbolos de acuerdo con reglas explicitas. Bajo el marco
conexionista, de otra parte, el comportamiento de un siste-
ma se considera dirigido por las regularidades del medio, sin
identificar en el mismo, simbolos ni reglas que lo gobiernen.
Segun el Conexionismo, la actividad cognitiva es el resultado
de las interacciones de unidades simples de procesamiento que
operan en paralelo y no siguen reglas explicitas.! Abordaré el

! Para una introduccién a la teoria conexionista el lector no familiarizado
puede consultar McLeod, Plunkett. & Rolls. (1998). Introduction to connectionist
modelling of cognitive processes. New York: Oxford University Press.
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debate entre clasicistas y conexionistas a partir del trabajo de
Gary Marcus (2001).

Marcus distingue dos formas de conexionismo: el elimi-
nativista y el implementacional. El conexionismo eliminativista
obedece a la caracterizacion del conexionismo ortodoxo, esto
es, no identifica simbolos en el sistema y rechaza la necesidad
de recurrir al empleo de reglas explicitas.> De acuerdo con la
perspectiva implementacional, aquellos modelos conexionis-
tas que logran conservar su equivalencia computacional con
respecto a su contrapartida cldsica consiguen hacerlo porque
implementan un modelo clasico (gobernado por reglas). Esta
version implementacional del conexionismo es tedricamente
un modelo clésico: el sistema cognitivo, analizado desde un
nivel funcional de explicacion, presenta una serie de simbolos
manejados por reglas explicitas. Pero su implementacion se
lleva a cabo en una arquitectura distinta: una red de unidades
simples operando en paralelo de acuerdo a unas reglas. Mar-
cus sostiene que el unico aporte del conexionismo al debate
sobre como es la cognicion es al nivel de la implementacion (o
realizacion) fisica, y no al nivel computacional o funcional.?
Esto es, que cuando una red conexionista logra dar cuenta de
las tareas cognitivas requeridas lo hace porque estd implemen-
tando un modelo clésico. Intentaré argumentar que Marcus no
consigue una critica consistente a los logros del conexionismo
(eliminativista) y que, dada la propuesta y los resultados que
éste ofrece, la arquitectura conexionista (eliminativista) puede
ofrecernos un modelo plausible de la cognicién.

2 Por simplicidad, podemos adoptar la definicién que Marcus ofrece de re-
gla en términos de “relaciones abstractas abiertas para las cuales podemos sustituir
valores arbitrarios” (1999, p. 77) (“open-ended abstract relationships for which we
can substitute arbitrary items”).

3 Véase Marr, D. (1982). Vision: A Computational Investigation into the
Human Representation and Processing of Visual Information. San Francisco: Henry
Holt & Company; respecto a los tres niveles de explicacion de un sistema.
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Permitanme empezar resumiendo brevemente un expe-
rimento reciente realizado por Gary Marcus.* En una serie de
experimentos,> Marcus y colaboradores (1999), examinaron
las capacidades de generalizacién de nifios de siete meses
sobre un corpus de secuencias de tres silabas. En la fase de
habituacidn, los nifios se familiarizaron con secuencias de tres
silabas que seguian o la gramatica ABB (e.g., “ga ti ti”) o la
gramdtica AAB (e.g., “ga ga ti”). En la fase de evaluacidn, los
nifios fueron expuestos a secuencias formadas por silabas nue-
vas, tales como “wo fe fe” o “wo wo fe”, y s6lo la mitad de es-
tas secuencias eran consecuentes con la gramdtica a la que los
nifios habian sido expuestos. Marcus y colaboradores encon-
traron que los niflos mostraban preferencia por las secuencias
que no eran consecuentes con la gramdtica con la que habian
sido familiarizados.” La interpretacion de estos resultados por
parte de Marcus y colaboradores fue afirmar la existencia de
una operacion algebraica que guiaba el comportamiento de
los nifios. Ya que la estructura superficial de las secuencias era
distinta en la fase de habituacion (e.g. “ga ga ti”) y en la de
evaluacion (e.g. wo wo fe”), la preferencia de los nifos por los
ejemplares no consistentes parecia indicar que atendieron a la
estructura abstracta que subyace a las secuencias.

Ademads, Marcus realizé una red recurrente simple
(SRN)® y argumentd, para refutar la hipétesis de trabajo del

Yetal

5 Marcus et al. realizaron tres grupos separados de experimentos con dife-
rentes grupos de datos, con intencién de dar cuenta de las posibles criticas desde el
conexionismo y obtener asi resultados mds sélidos. Para nuestros intereses, pode-
mos centrarnos en el dltimo de esos experimentos (que se explica antes) e ignorar
los otros.

6 Marcus, G. F., Vijayan, S., Bandi Rao, S. & Vishton, P. M. (1999). Rule
Learning by Seven-Month-Old Infants. Science (283).

7 Esta preferencia consistia en el hecho de que los nifios miraban durante
mas tiempo a la luz que acompaifiaba a la presentacion de las oraciones que no se-
guian la gramdtica de la fase de habituacion.

8 Una SRN es una red con flujo de informacién hacia adelante estdndar
(feedforward) ayudada de una capa de contexto que se usa para copiar el patrén de
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conexionismo de acuerdo con la cual el comportamiento de los
nifios deberia ser explicado en términos puramente estadisti-
cos, que un modelo tal no podria dar cuenta de los datos obte-
nidos en su experimento.

En una respuesta reciente a Marcus y colaboradores,
Jeff Elman (1999a) sostiene que sus experimentos no implican
que la mente haga uso de reglas. Para sostener su afirmacion
empiricamente, Elman realizé una simulacién conexionista
que lograba capturar los resultados obtenidos por aquellos.
Para hacer frente a los datos y preservar la adecuacién com-
putacional de su modelo, Elman tuvo en consideracion algo
que Marcus habia ignorado en su simulacién: la experiencia
anterior de los nifos. A los siete meses los nifios han oido ya
aproximadamente 6 millones de palabras, que incluyen los
estimulos que Marcus utiliza en la fase de evaluacion de su
experimento. La evidencia indica que los nifios son sensibles a
las regularidades contenidas en los estimulos percibidos, y gra-
cias a la cantidad de datos a los que han sido expuestos pueden
aprender a distinguir estimulos similares de estimulos diferen-
tes, una capacidad que resulta ser esencial para realizar la tarea
en cuestion. De este modo, antes de las fases de habituacion y
evaluacion, Elman expuso la SRN a un grupo de 120 silabas
que corresponderian a los estimulos a los que los nifios habian
sido expuestos desde su nacimiento. En esta fase de preentre-
namiento, la SRN domin6 la relacion igual/diferente haciendo
uso de un algoritmo extensamente utilizado conocido como re-
tropropagacion. Bajo esta técnica de aprendizaje, las conexio-
nes entre las unidades de procesamiento son ajustadas gradual-
mente para reducir la diferencia entre la respuesta actual de la

activacioén que la red adquiere en el instante t de procesamiento. En el instante t+1
la red puede entonces procesar la informacién de dos fuentes: la informacién que
viene del medio via la capa input y la que previamente se almacené en la capa de
contexto. De este modo, una SRN logra una memoria a corto plazo que le permite
llegar a ser competente en el procesamiento de un input que se extiende en el tiem-
po (e.g., datos lingiifsticos).
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red y la correcta deseada para cada unidad output (el valor es
proporcionado por un “maestro”). Este tipo de aprendizaje se
considera supervisado, debido a que estamos facilitindole a la
red una medida de error.

La SRN de Elman fue entonces entrenada y evaluada so-
bre un conjunto de secuencias idéntico a aquel utilizado en el
experimento de Marcus y colaboradores. El punto clave es que
el proceso llevado a cabo por la red parece ser explicable sobre
la base de las regularidades estadisticas inherentes en el corpus
de datos: una vez que la red conoce la relacion igual/diferente,
puede codificar informacion sobre secuencias de silabas y leer
su estructura gramatical abstracta fuera de las relaciones parti-
culares entre pares de silabas iguales y diferentes (e.g., Ay A
(iguales), A y B (diferentes)).

Sin embargo, de acuerdo con Marcus, aunque el mode-
lo de Elman es computacionalmente adecuado, fracasa en su
intento de demostrar que el comportamiento de los nifios esté
guiado exclusivamente por las regularidades estadisticas. Mar-
cus considera que la simulacion de Elman consigue generalizar
del modo requerido porque hace uso de una regla que esté es-
condida en el algoritmo de aprendizaje que utiliza:

[Crucialmente, una] parte del sistema que [Elman propone]
si implementa una regla: el maestro externo... En particu-
lar, el maestro externo incorpora una regla universalmente
abierta del tipo, para todas las silabas x, y, si x =y entonces
output = 1, en caso contrario, output = 0 (Marcus, 1999,
p. 289).°

El argumento de Marcus es que aunque el comporta-
miento de la red al nivel del microprocesamiento puede ser
explicado en términos de los postulados que la teoria conexio-

9 [Crucially, a] part of the system that [Elman proposes] does implement
a rule: the external teacher... In particular, the external teacher incorporates a uni-
versally open-ended rule of the sort, for all syllables x, y, if x =y then output 1 else
output 0.
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nista tipicamente utiliza —estados en el espacio oculto, etc.— la
red logra ser competente gracias a haber aprendido previamen-
te la relacion igual/diferente en un estilo clésico. Esto es, por
medio del uso de una regla explicita que le dice a la red que
responda con un output = 1 si las dos silabas que acaba de cap-
tar son ejemplares del mismo tipo representacional, y con un
output = 0 si pertenecen a diferentes tipos representacionales.!?

En este punto hay al menos dos opciones que podemos
considerar. Por una parte, podemos seguir a Marcus y asu-
mir que el “maestro externo” utilizado en los algoritmos de
aprendizaje supervisado incorpora una regla. Por otra parte,
podemos argumentar que las técnicas de aprendizaje super-
visado no incorporan reglas en absoluto. Manteniendo esta
ultima opcién, seguiré una segunda y mdas prometedora linea
de discusion.!! Argumentaré ahora que comparando formas
de aprendizaje supervisado con otras técnicas de aprendizaje
ampliamente utilizadas con SRNs —a saber, aprendizaje auto-
supervisado— el tedrico clasico estd forzado a elegir entre dos

10 Podemos responder a Marcus aqui, en defensa de la postura conexionista,
diciendo que esas reglas gramaticales que él afirma que subyacen a la ejecucion de
los nifios (y a la simulacién de Elman) crean otras regularidades estadisticas (regu-
laridades que Marcus no reconoce, apelando a que las secuencias en la fase de eva-
luacién estaban compuestas por silabas nuevas). “AAB, por ejemplo, indicaba que
una silaba irfa seguida por una instancia de la misma silaba y después por una silaba
diferente. Asi, en la fase de preentrenamiento, el nifio fue expuesto a una regula-
ridad estadistica que dominaba las secuencias de eventos perceptualmente iguales
y diferentes” (Elman & Seidenberg, 1999b) (“AAB, for example, indicated that a
syllable would be followed by another instance of the same syllable and then a di-
fferent syllable. Thus, in the pretraining phase, the infant was exposed to a statistical
regularity governing sequences of perceptually similar and different events”).

' Hay que apuntar que Marcus no niega el hecho de que los humanos ex-
plotamos fuentes estadisticas. El s6lo afirma que las herramientas algebraicas son
necesarias (aunque no suficientes) para explicar la arquitectura de la cognicién. De
este modo, el lector notard que optar por la primera opcién nos llevaria a una posi-
cién en el debate donde ambos contendientes estdn de acuerdo en que el aprendizaje
supervisado implica alguna forma de comportamiento gobernado por reglas, y que
el flujo de informacién en la red es explicado parcialmente en términos conexionis-
tas. Tal postura favoreceria seguramente al clasico, quien no estd obligado a mostrar
que la cognicién es exclusivamente clasica.
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extremos: a) “panreglismo” (“pan-rulism”) (i.e., postular reglas
en cualquier forma de aprendizaje), o b) negar la existencia de
reglas en los algoritmos de aprendizaje supervisado.

La red de Elman anteriormente considerada, fue pre-
entrenada sobre una tarea de categorizacion para distinguir
entre silabas iguales y diferentes. Las SRNs, sin embargo,
son tipicamente entrenadas sobre tareas de prediccion donde
la red debe predecir el siguiente ejemplar de una secuencia.'?
Aunque entrenadas por retropropagacion, las SRNs entrenadas
sobre tareas de predicciéon se denominan autosupervisadas,
como opuestas al tipo de supervision antes mencionado, que
puede ser caracterizado como completamente supervisado,
ya que el output deseado no es proporcionado externamente
por el neuromodelador, sino que consiste en el siguiente input
en la secuencia de datos.'> En resumen, el punto clave para
nuestros intereses es que la SRN entrenada sobre una tarea de
prediccion no requiere un “maestro externo”. La principal dife-
rencia entre las dos formas de entrenamiento dirigido por error
podria ser caracterizada en términos de la fuente de la sefal:
cuando la fuente es proporcionada naturalmente por el régimen
de aprendizaje, el aprendizaje es s6lo autosupervisado. Cuando
somos nosotros, y no el medio, quienes proporcionamos la se-
nal, el aprendizaje se considera totalmente supervisado.

La relacién de esta distincidn con el debate sobre la ar-
quitectura de la cognicidn es la siguiente: por un lado, Marcus
acepta que el flujo de informacion desde la capa input a la
capa output de la red es explicado localmente, examinando las
interacciones de las unidades simples de procesamiento. A este
nivel de explicacion, sélo la estadistica importa. Sin embargo,
si el conexionismo implementacional estd en lo correcto, como

12 Ejemplos bien conocidos en la literatura conexionista son Elman (1990,
1998).

13 El ejemplar b que alimenta a la red en el instante +/ de procesamiento es
el objetivo para el instante ¢ de procesamiento, donde el output actual es aquel pro-
ducido por el ejemplar a en el instante 7.
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mantienen los clasicos, el cardcter reglado del comportamiento
(“rule-governed” behaviour) debe venir de la sefal externa. El
simpatizante del conexionismo puede atacar poniendo énfasis
bien en el término “regla” o bien en el término “gobernado” de
la ecuacion “gobernado por reglas” (“rule-governed”). La se-
gunda estrategia constituye una defensa ante la postura cldsica
y ha sido atendida en numerosas ocasiones.'* Sugiero, sin em-
bargo, poner el énfasis en el término “regla” de la ecuacion y
elaborar un ataque especifico contra la estrategia de Marcus, y
no solo contra los clasicos en general. Como Elman y Seiden-
berg (1999a) sefialan, en una red con aprendizaje supervisado
dirigido por error, el algoritmo es tan sélo: “un modo simple y
directo para hacer que el modelo codifique las propiedades de
los estimulos que por hipdtesis subyacen a la tarea de categori-
zacién de los nifios” (p. 288).!> (“a simple and direct way to cau-
se the model to encode statistical properties of the stimuli that
we hypothesize underlie babies’ categorization performance’).
La medida de error ofrece al neuromodelador una forma
de codificar aquellas regularidades estadisticas contenidas en el
corpus de datos que, bajo la hipdtesis de trabajo conexionista,
subyacen a la ejecucion del sujeto. Que la tarea sea de catego-
rizacién o de prediccion no deberia marcar diferencia alguna,
asi como no parece realizarlo el nivel de supervision del siste-
ma: las redes con aprendizaje supervisado hacen lo mismo que
las denominadas autosupervisadas, de modo que el origen de la
seflal maestra (venga de fuera, en el caso de las supervisadas,
o esté integrada en el input que recibe la red, en el caso de las
autosupervisadas) no puede ser lo que determine la existencia
de reglas. El parrafo citado mantiene lo mismo: independiente-

14 Se trata de establecer una distincién entre comportamiento descrito me-
diante reglas (rule-described behaviour) y comportamiento gobernado por reglas
(rule-goberned behaviour), y argumentar que las redes conexionistas son mecanis-
mos cuyo comportamiento es susceptible de ser descrito mediante reglas, pero en
los que las reglas no tienen poder causal.

15 Elman & Seidenberg, 1999a, p. 288.



76 SARAY AYALA L.

mente del origen de la sefial, el aprendizaje dirigido por error
es un “modo simple y directo para hacer que el modelo codifi-
que las propiedades estadisticas de los estimulos”.'®

Si las consideraciones anteriores son correctas y el ori-
gen de la sefnal de error no es lo que estd en juego, Marcus
parece quedar obligado a mantener uno de los siguientes enun-

ciados:

1.  Los modelos autosupervisados son sistemas gobernados
por reglas.

2. Los modelos totalmente supervisados no son sistemas
gobernados por reglas.

La opcién (1) viene a ser una version fuerte de lo que
antes he apodado “panreglismo” (“pan-rulism”): la opinion de
que todos los tipos de algoritmos de aprendizaje dirigido por
error incorporan reglas cldsicas.!” (Des)afortunadamente, Mar-
cus no estaria de acuerdo con el enunciado (1). En un debate
diferente, Marcus (2001) afirma que las SRNs de prediccion
de Elman no logran manifestar una forma fuerte de sistematici-
dad, una caracteristica esencial de la cognicién.!® El problema
esta vez para el conexionismo surge de su incapacidad para ge-
neralizar correctamente en dominios particulares. Sin embargo,
cuando Elman (1998) propone un modelo que consigue gene-
ralizar, Marcus no argumenta que la red estd implementando

16 Jdem. Las cursivas son del autor.

17 Alguien podria argiiir que otras formas de aprendizaje sin error dirigido
(e.g., aprendizaje Hebbiano) pueden acabar con el debate —el lector habrd notado
que dado que el aprendizaje Hebbiano no requiere el empleo de un “maestro ex-
terno”, el asunto de si la sefial de error incorpora una regla o no simplemente no
surge—. Sin embargo, las formas de aprendizaje bioldgicamente plausibles deben
incorporar una medida de error, y ya que el aprendizaje Hebbiano funciona exclusi-
vamente sobre la base de correlaciones en el corpus de datos, no serd por lo tanto de
ayuda en, digamos, tareas complejas de categorizacion. El “panreglismo” concede
que una forma u otra de aprendizaje dirigido por error debe estar presente. (Cfr.
O'Reilly & Munakata, 2000).

18 Cfr. Fodor, J. A. & Pylyshyn, Z., 1988, pp. 3-71.
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una regla. Marcus sélo se queja cuando Elman cambia de una
tarea de prediccidn a una de categorizacion.

En base a las consideraciones anteriores, Marcus, en
mi opinidn, se ve forzado a optar por el enunciado (2). A mi
entender, Marcus interpreta el hecho de que el output deseado
(target output) no venga del medio (sino del “maestro exter-
no”), como la causa de la emergencia de un comportamiento
reglado. He argumentado que a menos que opte por el “panre-
glismo”, no hay modo de defender que el comportamiento de
la red esté gobernado por reglas. La presencia de un maestro
“externo” provoca cambios en el espacio de activacién de la
red. Sin embargo, las microactivaciones en el espacio repre-
sentacional no se interpretan en términos de valores arbitrarios
que implementan variables abstractas en un estilo cldsico, sim-
plemente por el hecho de que la sefal de error tenga un origen
particular.

Se podria decir, en contra de mi estrategia argumental,
que es posible que Marcus no acuse a las redes con aprendi-
zaje autosupervisado de implementar una regla justamente
porque no las considera exitosas en sus tareas. Marcus tiene
en cuenta ciertas redes autosupervisadas que no logran gene-
ralizar del modo requerido, y quizds por esa razén no entra a
discutir si implementan reglas o no. Una posible respuesta a
esto seria que, independientemente de que las redes con apren-
dizaje autosupervisado logren dar cuenta de las tareas que se
le asignan, y dejando a un lado la discutible justicia de la afir-
macion de Marcus de que tales redes no generalizan del modo
requerido'?, el solo hecho de que Marcus considere que en el
algoritmo de aprendizaje se esconde una regla es ya motivo
de posible critica, pues desde el conexionismo se sostiene que
tales algoritmos no afectan al tipo de procesamiento que la red

19 Elman (1990) y Elman (1998), son ejemplos de que una SRN autosuper-
visada da cuenta con éxito de tareas de prediccion generalizando palabras a contex-
tos nuevos.
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ejecuta (un procesamiento basado en los datos recibidos tnica-
mente) sino sélo al output resultante.?”

Otra posible réplica contra mi trabajo podria ser respecto
al tipo de reglas que se ha considerado. Desde el principio se
habla de reglas explicitas y se hace uso de la definicién que da
Marcus, a saber: “open-ended abstract relationships for which
we can sustitute arbitrary ftems” (p. 77).2!

Cabe apuntar que no se han tenido en cuenta otro tipo de
reglas (reglas implicitas), y por tanto la conclusién s6lo puede
ser aplicada al tipo considerado (esto es, se ha defendido que
las redes con aprendizaje supervisado, asi como las autosu-
pervisadas no implementan reglas explicitas). Asi, es posible
replicar que las redes de las que se ha defendido que no imple-
mentan reglas (explicitas), si hacen uso de otras reglas con po-
der causal sobre el comportamiento de la red: reglas implicitas,
o hard-wired.

Ante ello, mi contrarréplica seria alegar que la critica
de Marcus a Elman parece consistir en afirmar que las redes
con aprendizaje supervisado hacen uso de una regla incorpo-
rada en el algoritmo de aprendizaje que le dicta lo que tiene
que hacer en cada caso. El tipo de regla al que parece estar
refiriéndose Marcus es una regla explicita, y es por eso que lo
pertinente era centrarse en ese tipo de reglas, respondiendo a
Marcus en el mismo marco en el que él se situaba. Por tanto,
la conclusidn, efectivamente, sélo se aplica a reglas explicitas,
pero a lo largo del trabajo se ha dedicado importante atencion
a subrayar que la clave (tanto para la critica a Marcus como en
el debate general sobre implementacion de reglas) es como la
red procesa, de qué hace uso para responder lo que responde,
cudles son los datos que utiliza. Y se ha dicho que lo tinico que

20 Hay que tener en cuenta que este “control sobre el output” no es global,
no se controla la respuesta total de la red, sino que se va midiendo el error de cada
unidad output, error que se retropropaga y del que la red aprende.

21 Marcus, 1999, p. 77.



La mente algebraica vs El cerebro estadistico 79

tiene poder causal en ella son los inputs recibidos y la medida
de error retropropagada. Por tanto, también se ha intentado ex-
tender la conclusion respecto a las reglas en general y no sélo
a las reglas explicitas, si bien no dando argumento concluyente
alguno ni centrando el debate en tal marco.
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