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Resumen 
Los Modelos de Lenguaje han revolucionado la 
lingüística automatizando diferentes procesos 
semánticos, sin embargo, tareas complejas como la 
metáfora presentan margen de mejora. Este trabajo 
reflexiona desde una perspectiva lingüística sobre 
posibles puntos de mejora de estos modelos mediante 
un enfoque híbrido que aúne la semántica 
distribucional con la cognitiva, multimodal y 
multilingüe. 

Introducción 
Los modelos del lenguaje pre-entrenados (PLMs) 
basados en la arquitectura transformer [1] han 
revolucionado el campo del procesamiento del 
lenguaje natural (PLN), que es la rama de la 
inteligencia artificial (IA) que estudia la interacción 
entre los ordenadores y el lenguaje humano. La 
capacidad de estos modelos para generar texto 
coherente y contextualmente relevante ha llevado a 
muchos a preguntarse si, en su esencia, han logrado 
capturar el significado del lenguaje humano. Sin 
embargo, esta pregunta fundamental es más compleja 
de lo que parece, especialmente cuando se la aborda 
desde una perspectiva lingüística. 

Según Escandell, el significado emerge de diversas 
fuentes interconectadas [2]. En primer lugar, existe 
un significado referencial, que surge del proceso de 
asociar palabras como "mesa" con el objeto real que 
representan en el mundo físico. Esta conexión directa 
entre la palabra y la realidad es una base fundamental 
de la comprensión. En segundo lugar, el significado 
se construye a través de acuerdos culturales y 
sociales, donde un grupo poblacional converge en 
denominar una serie de experiencias o estados 
emocionales como "felices" o "tristes". Estos 
significados son intrínsecamente intersubjetivos y 
dependen de un contexto compartido. Finalmente, 
Escandell señala los procesos introspectivos, en los 
que al pensar una palabra, generamos una imagen 

mental o una serie de asociaciones cognitivas que 
contribuyen a su significado individual. 

Paradójicamente, el funcionamiento de la mayoría de 
los modelos del lenguaje contemporáneos no se basa 
directamente en estas suposiciones sobre el 
significado. En cambio, su poder reside en lo que se 
conoce como semántica distribucional. Esta teoría, 
arraigada en las ideas del lingüista Ferdinand de 
Saussure sobre el lenguaje como un sistema de 
signos, postula que el significado se define por las 
palabras de las que suele estar rodeada [9].  En este 
marco, el significado de una palabra se construye a 
partir de sus relaciones de coocurrencia con otras 
palabras en grandes corpus de texto. Así, surge una 
duda crucial: ¿es suficiente para capturar el 
significado realizar operaciones probabilísticas de 
coocurrencia de palabras para inferir qué palabras 
suelen acompañarlas?  

La Evidencia de la Semántica Distribucional  

En nuestro trabajo “No clues, good clues: Out of 
context Lexical Relation Classification” [5] 
mostramos cómo modelos del lenguaje tipo BERT 
[1] fine-tuneados con prompts muy sencillos, eran 
capaces de capturar una cantidad significativa de 
información semántica, por lo menos en lo referente 
a relaciones léxico-semánticas, con una correlación 
de Spearman muy cercana a los resultados humanos 
sobre 0.80 en la identificación de hiperónimos (muy 
cerca del acuerdo humano entre anotadores, el cual 
ronda el 0.83 y el 0.86) y con métricas F1 de entre 
0.60 para sinónimos y por encima del 0.70 y de 0.80 
para otras relaciones (hiperonimia, meronimia y 
antonimia). Estos resultados, basados en patrones de 
coocurrencia, sugieren que la semántica 
distribucional proporciona al modelo una base de 
conocimiento léxico-semántico considerable, aunque 
con margen de mejora para algunas relaciones como 
la sinonimia. 

En el caso de tareas más complejas como la 
identificación e interpretación de metáforas, que 

mailto:lpitarch@unizar.es


Revista “Jornada de Jóvenes Investigadores del I3A”, vol. 13 (Actas de la XIV Jornada de Jóvenes Investigadores del I3A – 25 de junio 
de 2025). ISSN 2341-4790. 

requieren un conocimiento profundo del mundo real 
y de los acuerdos socioculturales entre los hablantes, 
los modelos actuales muestran un margen 
considerable de mejora. Por ejemplo, en el conjunto 
de datos para la identificación de metáforas más 
utilizado como benchmark: VUA [4], los modelos 
actuales no han conseguido superar el 0.73 de F1[3]. 
Por otro lado, al preguntar a ChatGPT por metáforas 
en la frase: “[El cáncer] es un bache más que te pone 
la vida [...], pero que una vez te lo ha puesto solo 
tienes que luchar y seguir adelante.” no identifica la 
connotación violenta de luchar ni la personificación 
de vida, sólo reconoce la palabra bache.  

Exploración de enfoques híbridos 

Continuando la línea de investigadores que abogan 
por la integración de información no distribucional, 
consideramos que para aportar una mayor 
granularidad a la información semántica en los 
modelos de lenguaje, se requiere añadir datos que 
trasciendan la mera coocurrencia. 

Para ello, hemos trabajado en explorar la teoría de los 
mapas semánticos [10]. A través de comparar cómo 
se lexicaliza un mismo concepto en diferentes 
lenguas, podemos inyectar a los modelos de lenguaje 
información sobre cómo se organiza el significado a 
nivel sociocultural en las lenguas [6].  

Otra de las vertientes que nos interesa es 
experimentar con la inyección de información 
cognitiva. En esa dirección, y  en línea con Rai et al, 
(2016) [8], estamos trabajando en investigar la 
relación entre estas medidas psicolingüísticas y su 
impacto en la identificación de metáforas. 

Finalmente, los trabajos multimodales también 
resultan claves para el procesamiento del lenguaje [7] 
y, consecuentemente, para una comprensión más 
holística del significado. Esta, sin embargo, es una 
línea de investigación que esperamos explorar en el 
futuro, reconociendo su potencial para cerrar la 
brecha entre el significado distribucional y el 
conocimiento encarnado en la experiencia sensorial. 

Conclusiones 
La pregunta de si los modelos del lenguaje capturan 
el significado es compleja y multifacética. Si bien la 
semántica distribucional ha demostrado ser 
extraordinariamente eficaz para aprender relaciones 
léxico-semánticas y patrones contextuales, sus 
limitaciones se hacen patentes en tareas que exigen 
un conocimiento más profundo del mundo real y 
fenómenos lingüísticos complejos como la metáfora. 

La investigación actual apunta hacia la necesidad de 
enfoques híbridos que complementen la información 
distribucional con información cognitiva, social y 
multimodal. 
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