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Large languages, impossible languages and
human brains

Moro et al. (preprint 2023)

Por: Pedro e Stefanie



LINGUAGEM DAS MAQUINAS: conceitos

REDES NEURALIS [Artificial Neural Networks (ANNs)]

. Modelos baseados puramente em probabilidade (medida numérica que
quantifica a chance de ocorréncia de um evento). Possuem diversas camadas e existem diferentes tipos de
redes neurais.

que possuem capacidade de analisar e aprender com eles para melhorar
suas respostas. Funcionam como um . O nome vem da ideia
de tentar simular o sistema nervoso humano.

LARGE LANGUAGE MODELS (LLMs) - subconjunto de ANNs
Modelos de que simulam . Ex. Chat-GPT.

Deep Convolution Neural Networks (DCNNs) - subconjunto de ANNs
Sao modelos de redes neurais para analise de imagens.



Aplicacoes diversas

Modelos de
Geradores de imagens reconhecimento
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GETTY IMAGES

Segundo o Google, tecnologia de reconhecimento facial € menos acurada quanto mais escuro for o
tom de pele dos analisados

O Criador de imagens do Designer ajuda vocé a gerar imagens com
base em suas palavras através da IA. Saiba mais

Aguarde. Suas imagens estdo em andamento.

Volte mais tarde para ver se suas imagens estao prontas
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Bolinho ou chihuahua? O que é facil para um homem distinguir ndo € tao facil para um algoritmo

Quem garante que os algoritmos
nao sao tendenciosos?

https://www.bbc.com/portuguese/geral-48889883

Tradutores
A foto da parede foi a causa do motim
(sujeito, verbo, predicado)

A causa do motim foi a foto da parede
(predicado, verbo, sujeito)

Chatbots

Ola' EusouaAura. .°e*

Posso te ajudar?

$ Yo

0 gue é um chatbot?

© cnucer
Um chatbot € um programa de computador projetado para interagir com seres
humanos, especlaimente por meio de conversaches, Esses bols podem ser
encontrados em diversas contextos, como aites, aplicativos de mensagens, redes
socials e até mesmo em assistentes pessoals em dispositivos movels. A palavra

“chatbol” € derivada de "chal™ (conversa) e "bot” (robd).

Principals caracteristicas de um chi



Por que large language models (chatbots) NAO sao equiparaveis a linguagem humana

 humanos tém criatividade, maquinas usam a Estatistica somente

* a probabilidade nua e crua nao é suficiente para as maquinas aprenderem aspectos basicos da
estrutura sintatica da linguagem humana

* humanos adquirem linguagem mesmo diante da Pobreza de Estimulos, ao passo que maquinas
precisam de milhdes de dados bem construidos para aprenderem padroes

* mesmo assim falham na analise de estruturas sintaticas basicas, como por exemplo, na analise
dos papeis tematicos

* nao conseguem mentir, porque nado tém senso de verdade (1 das grandes caracteristicas da
linguagem humana)

* nao conseguimos aferir a competéncia das maquinas, ja que isso envolve questdoes de hardware e
fatores tecnoldgicos, que podem ser bem diferentes entre 1 maquina e outra

* a linguagem humana pode ser aferida com estudos clinicos (comparacao com falantes tipicos e
afasicos); ndo conseguimos fazer essa comparacao ¢/ as maquinas

Conclusao do paper: dados todos esses motivos, a melhor alternativa para se investigar as questoes
mais intrinsecas (nivel dos principios) da linguagem humana é o Modelo das Linguas Impossiveis.



Funcao das redes neurais (maquinas)

Processamento das informacdes (dados) para resolugcao de problemas de
forma similar ao cérebro. Escala dos dados é exorbitante.

Aplicacoes

No caso de uma rede neural para a linguagem, por exemplo, ela pode servir
como um cérebro, em que vocé adiciona um Iinput (uma frase com
pseudopalavra) e o modelo simula uma onda como a de um N400. O modelo
seria treinado com milhares de dados de EEG de um cérebro humano, por
exemplo, e aprenderia esses padroes para tentar gerar novos, com base nas
milhares de informacodes dadas.




Brain and grammar: revealing electrophysiological

basic structures with competing statistical models

Cometa et al. (2024, preprint)

Modelos
Contexto Estatisticos Objetivo
Compara um modelo Concorrentes Testar modelos estatisticos
estatistico (estimativa artificial) Calculam o efeito surpresa de uma concorrentes para analisar a
com um modelo real (rodado palavra ocorrer dado determinado contribuigao lexical e sintatica
com humanos), mas contexto (probabilidade). para o processamento da
transformado em um modelo linguagem.

matematico.



Modelos Estatisticos
Concorrentes

Sao modelos que calculam a probabilidade de ocorréncia
de uma palavra em um determinado contexto (definem

como “efeito surpresa”).

Modelos lineares: previsibilidade de 1
palavra ou estrutura ocorrer baseada na
palavra ou estrutura que veio
imediatamente antes.

Exemplo: Tomei café com MEIA
Tomei café com LEITE

Modelos hierarquicos: calculam tanto

com base na probabilidade no nivel da

palavra, quanto no nivel do sintagma

(POS, part of the speech).

Exemplo: A filha favorita do Jodo morreu.
A filha favorita do Jojo bateu as
botas.

Testar modelos estatisticos concorrentes
para analisar a contribuicao lexical e
sintatica para o processamento da

linguagem.



Metodologia

* Sentencas declarativas em
italiano com partes
homofonas e estruturas

diferentes.

* LA PORTA a porta (artigo -

nome) ela traz (clitico - verbo)

CONDICOES

« Homofonia imprevisivel (adv - HP - NP/VP)
Forse la porta & aperta (maybe the dooris open)

Forse la porta a casa (maybe s/he brings it at home)

* HP previsibilidade fraca (adv. past - HP)

leri la porta era aperta (yesterday the door was opened)

Até o LA, vc ndo consegue saber se € NP ou VP

« Homofonia fortemente previsivel (VP/ NP + HP)

Pulisce la porta con | acqua (she cleans the door with

water)
La donna la porta domani (the woman brings her

tomorrow).

Tarefa: ouvir as sentencas e responder a perguntas.



A S/he cleans the door with water

Pulisce la porta con l'acqua NP
¢ |- Wlunﬂ e
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—7 Y VP
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* o) ) __cleaned with?
Con cosa
=0 e e @ P
2s x 150 trials  laporta?
X 4 blocks

EEG de 65 canais, impedancia: 30k, estimulos randomizados, 600 trials
(rodadas), eventos considerados em cada trial: comeco da sentenca,
comecgo do NP ou VP da homofonia, comeco da 1a palavra depois da

homofonia; as perguntas eram feitas a cada 150 sentencas.

Intervalo a cada 75 trials, EEG configurado a 500Hz, pre-processamento
de 250Hz, passa banda de 40Hz, épocas analisadas: 2s antes do
estimulo e 4.5 segundos depois, artefatos com amplitude muito alta

foram removidos e canais ruins foram interpolados.

« 5 bandas de frequéncia foram analisadas:
processos cognitivos emitem ondas
eletroquimicas em diferentes bandas de
frequéncias. delta (0-4Hz), theta (4-8H2z),
alpha (8-13Hz), beta (13-30Hz), gama (30-

40Hz)

Resultados: a plotagem dos resultados € tanto os dados do
EEG transformados em matrizes (vamos explicar
brevemente depois), quanto o do modelo estatistico

artificial.

Resultados em consonancia com estudos anteriores que

utilizaram medidas intracorticais.



METODOLOGIA



Event-Related Spectral Perturbations

* Analise no tempo e na frequéncia;

* Calculo do poder espectral: o quanto o estimulo causa
perturbacao nas ondas do EEG por unidade de frequéncia.
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Todos os modelos sao probabilisticos!

Como é entendido no
estudo

Nome do modelo Tipo de modelo

N-gram surprisal

Linear Palavras (word probability) (Cadefes o Maley
Linear Partes do discurso (POS) POS n-gram surprisal
Hierarquico Palavras Lexical surprisal

Hierarquico POS Syntactic surprisal
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brain-activity data
= cell recordings

= fMRI

- EEG, MEG

computational models
* symbolic models

= connectionist models
* biological neural models

?
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RESULTADOS



Todos os modelos sao probabilisticos!

Como é entendido no
estudo

Nome do modelo Tipo de modelo

N-gram surprisal

Linear Palavras (word probability) (Cadefes o Maley
Linear Partes do discurso (POS) POS n-gram surprisal
Hierarquico (PCFG) Palavras Lexical surprisal

Hierarquico (PCFG) POS Syntactic surprisal



ERSP nao se correlacionou com

surpresa lexical.

Houve uma correlacdo para a
surpresa sintatica na banda gama
durante o HP (eletrodos frontais

esquerdos).

Phrase type: na banda teta no inicio

da sentenca (eletrodos direitos).

Previsibilidade: 1) banda alfa, na
segunda palavra do HP (N ou V), sem
lateralizacao; 2) eletrodos frontais
(mais para direita) entre bandas alfa

e beta apdos o HP.

5 bandas de frequéncia: delta: 0-4 Hz, theta: 4-8 Hz,
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* Modelagem linear (analise multivariada):
* Isolar o efeito das variaveis independentes;

* Removeram surpresa sintatica porque ela é igual a tipo de A

(=]

. N o
sintagma * previsibilidade. Phrase type Phrase type : predictability

"
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* Na banda beta, ha uma diferenciacdo entre VP e NP

(coeficiente de regressao alto durante o HP sendo dito).
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* Na correlagao negativa, mostra ativacao alta para NP (ou
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como se O cérebro parasse um pra processar o outro.
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Diferenca entre NPs e VPs — 0 cérebro processa de modo

diferente.
-0.05

* Surpresa sintatica sendo computada se correlacionando "

A
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Time (ms) Time (ms)

positivamente com as ondas.

* Asurpresa lexical (palavra) esta associada a oscilagdes

na banda delta. 5 bandas de frequéncia: delta: 0-4 Hz, theta: 4-8 Hz,

« Banda, eletrodo e tempo diferente. alpha: 8-13 Hz, beta: 13-30 Hz, and gamma: 30 — 40 Hz.
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* Teste de Permutacao Baseado E

em Cluster;

* VP e NP com poder diferente (VP
com poder maior = maior

complexidade).
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N-gram surprisal

S. pred. NP
S. pred. VP
Unpred. NP
Unpred. VP

W. pred. NP
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POS N-gram surprisal POS N-gram surprisal
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alpha: 8-13 Hz, beta: 13-30 Hz, and gamma: 30 — 40 Hz.



e Cluster-based permutation

test
* (1) Unpred NP vs S. Pred NP

* (2) Unpred VP vs S. Pred VP

e Comparou para ver se havia
diferenca de (1) para (2). O
esperado era que nao tivesse
para evitar efeitos

confundidores.
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Discussao e conclusoes

* Surpresa sintatica diferencia os dados; surpresa lexical nao.

* Surpresa lexical — associada a compreensao linguistica.
* Regido temporo-parietal — areas de compreensao.

* Oscilacbes delta - coordenacao de processos cognitivos, como atencédo e memoria.

* Efeito de phrase type na banda beta.
* Eletrodos centrais/esquerdos

* Eletrodos centrais/frontais — phrase type : predictability
* S. Pred: VPs exibem uma dessincronizacao beta maior durante HP.

* Unpred: sincronizacao delta e teta apos HP.

* Como eles precisam de mais infos além do HP para saber a categoria, essa sincronizagao pode ser a busca pela desambiguizacao.

* Maior cognitive load.



* Nao ha diferenca entre (1) Unpred NP vs S. Pred NP e (2) Unpred VP vs
S. Pred VP

e Surpresa sintatica: oscilacoes nas bandas beta e gama.

* O processamento das categorias depende disso.

* Modelos n-gram foram significativos, mas o0s eletrodos apenas
parcialmente se sobrepdoem aos da surpresa sintatica, o que pode

iIndicar processos diferentes.



Surprisal

Syntactic




Processamento probabilistico (preditivo) e
composic¢cao conceitual ao mesmo tempo?

with fMRI [39,59] and with MEG [59]. When different
models of composition are compared with each other,
models with some amount of bottom-up information fare
better than fully top-down ones in accounting for activity
in the LATL and surrounding regions [60]. This finding is
broadly compatible with our results on minimal phrases,
which also are bottom-up results in that they reflect activity
on the second word of the phrase and not predictive activity
on the first word. It has also been shown that models incor-

PYLKKANEN, Liina. Neural Basis of Basic Composition: what we
have learned from the red-boat studies and their extensions.
Philosophical Transactions, v. 375, 2019. DOI:
http://dx.doi.org/10.1098/rstb.2019.0299.

* LATL: combinagcdoes com carga de
sentido (referéncia) envolvida.

* Red-boat

* Cometa et al. (2024) mostraram
processamento preditivo, mas o
input era diferente, nao havia

composicao conceitual.

* Verbo-clitico e artigo-nome


http://dx.doi.org/10.1098/rstb.2019.0299

Abstract linguistic structure correlates with
temporal activity during naturalistic
comprehension

lonathan R. Brennan ® © =, Edward P. Stabler ® =, Sarah E. Van Wagenen ®,

L

Wen-Ming Luh © &, John T. Hale © =
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*  We evaluate the role of hierarchical syntax in every-day language
comprehension.

= We correlate word-by-word parsing predictions with fMRI data during
passive listening.

= Surprisal from Markov models predictive in frontal and temporal ROIs.

= Surprisal from phrase-structure grammar predictive in temporal and parietal
lobes.

= Minimalist Grammar node-count predictive only in left temporal lobes.
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