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Descubriendo la geometria del conocimiento en la era de los LLM

Antonio Corona
UNIVERSIDAD AUTONOMA DE COAHUILA

Hay algo inquietante en el hecho de conversar con una maquina cuyas respuestas suelen
ser correctas en sintaxis, persuasivas, y a veces, incluso, sorprendentemente inteligentes.
Nos hemos acostumbrado a interactuar con los grandes modelos de lenguaje (LLMs) como
si fueran interlocutores: les hacemos preguntas, les pedimos opiniones y hasta discutimos
con ellos. Sin embargo, en el momento mismo de la interaccion enfrentamos una paradoja:
la maquina responde, su comportamiento es legible para nosotros, pero sus mecanismos
no lo son. Reconocemos el texto que produce, pero no el proceso mediante el cual ese
texto emerge.

Cada dia, una mayor parte del discurso que circula en linea, ya sea textual o, cada vez mas,
audiovisual, es generado por estos modelos. Existe una preocupacién creciente (World
Economic Forum, 2024) de que, en poco tiempo, el discurso humano deje de ser el mas
prevalente en internet. Si las maquinas se estan convirtiendo en las “voces” de nuestra
esfera publica digital, debemos entender cémo se producen esas voces y qué supuestos
incorporan. Nuestros modelos fundacionales (emisor, mensaje, receptor; cdédigo vy
contexto; medio y significado) presuponen que detrds de todo acto comunicativo hay un
sujeto: un actor social con intenciones, restricciones y un mundo que intenta evocar. El
ascenso de los LLMs desestabiliza esa suposicién. Estos sistemas ocupan un nuevo rol
comunicativo: generan discurso que circula socialmente, pero no participan en la
produccidon de significado como lo hacen los humanos. Su “habla” es predicha, no
expresada; ensamblada estadisticamente, no vivida.

Es precisamente esta ruptura entre desempefio y proceso lo que motiva el campo conocido
como mechanistic interpretability o ‘interpretabilidad mecanicista’. Mientras Ia
conversacion publica suele centrarse en lo que la IA puede hacer, la interpretabilidad
mecanicista plantea otras preguntas: écOmo lo hace?, écudles son sus estructuras
internas?, ¢podemos, en efecto, aprender a leer el lenguaje del propio modelo?. Distintos
estudios (Olah et al., 2020; Nanda et al., 2023) tratan a las redes neuronales no como cajas
negras inescrutables, sino como artefactos que requieren un analisis minucioso. Su
ambicién central es traducir las representaciones internas de la maquina en conceptos
interpretables por humanos. Al hacerlo, sin embargo, los pioneros de la interpretabilidad
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pueden provocar un efecto secundario: obligarnos a replantear preguntas que creiamos
resueltas sobre representacidn, cultura y significado.

El problema de la caja negra

Como ya mencionamos, los sistemas modernos de inteligencia artificial son
asombrosamente competentes y, al mismo tiempo, profundamente ininteligibles. En
términos técnicos, tales sistemas suelen describirse como cajas negras (Lipton, 2018;
Rudin, 2019): modelos que producen resultados correctos de manera confiable, pero cuyos
procesos internos no pueden ser completamente inspeccionados, verificados ni descritos
de forma significativa. Esta opacidad no es simplemente una incomodidad; es una ruptura
epistémica que desafia las ideas fundacionales de la ciencia (verificabilidad, transparencia,
reproducibilidad) y, por ende, tiene implicaciones directas para todas las disciplinas
interesadas en cdmo se produce, transmite y legitima el sentido.

Histéricamente, las cajas negras no son nuevas. Todo medio oculta mecanismos internos
gue no son evidentes para sus usuarios. Pero las inteligencias artificiales representan una
forma mas profunda de opacidad (Rahimi, 2017; Rudin, 2019). Los sistemas anteriores eran
opacos porque eran complejos, mientras que los sistemas de aprendizaje profundo lo son
porque son fundamentalmente ininterpretables. Su légica interna no existe en argumentos,
simbolos o reglas, sino en millones o miles de millones de pardmetros numéricos
distribuidos a lo largo de capas de computo. Podemos observar su comportamiento, pero
no el porqué de su comportamiento. Esto genera una situacién peligrosa: la efectividad de
estos sistemas crece al mismo tiempo que su legibilidad disminuye. Y esa combinacién
tiene consecuencias que van mucho mas alla de la ingenieria: expone a nuestra sociedad a
una deriva epistemoldgica sutil, pero significativa.

Cuando los sistemas de caja negra comienzan a superar a los modelos cientificos en areas
como el despliegue de proteinas, el descubrimiento de materiales o la prediccién climatica
(Jumper et al., 2021; Sanchez-Lengeling y Aspuru-Guzik, 2018), se socava lentamente uno
de los pilares de la autoridad cientifica: la idea de que podemos confiar en el conocimiento
porque entendemos cémo fue generado. Si un modelo algoritmico realiza una prediccion
correcta pero no puede decirnos como llegd a ella, édénde deja esto al rigor de la
explicacion cientifica?. Y por otro lado, ¢debemos desechar conocimiento capaz de salvar
vidas porque no entendemos la naturaleza de su produccidn?. Esta no es una pregunta
hipotética. En campos como la biomedicina, los modelos de |A ya alcanzan resultados que
el método humano no puede igualar. Pero como estos modelos no pueden justificar sus
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soluciones, los investigadores enfrentan un dilema: confiar en el sistema opaco porque
funciona, o insistir en la interpretabilidad aun si eso implica sacrificar precisién. A medida
qgue los modelos de caja negra contindan superando a los modelos cientificos clasicos, el
equilibrio entre explicacion y prediccion se inclina hacia la prediccidon. A escala social, esto
implica una creciente dependencia de sistemas que no podemos interrogar.

Para la poblacién general, esta dinamica es aun mas problematica. Como régimen de
verdad, la ciencia debe parte de su legitimidad a su comunicabilidad: del hecho de que sus
afirmaciones pueden ser explicadas, defendidas y contextualizadas a través del discurso
publico, la educacién y los medios (Gieryn, 1999). De hecho, el conocimiento que
obtenemos mediante métodos cientificos se considera legitimo no sélo por su fiabilidad
inherente, sino porque su autoridad se sostiene mediante practicas simbdlicas
compartidas, discursos publicos vy rituales culturales (Carey, 1989). Si las respuestas mas
confiables provienen cada vez mas de sistemas que nadie, ni siquiera sus creadores, puede
comprender del todo, entonces, algunas de estas prdcticas y rituales se desplazan de la
legitimacion del conocimiento cientifico a la legitimacion del conocimiento mecanicista.
Eso erosiona la narrativa cultural segin la cual la ciencia es nuestra mejor forma de
producir conocimiento.

En otras palabras, el peligro no es simplemente que la IA sea una caja negra. El peligro es
que la caja negra amenaza con volverse mas confiable que la ciencia (Rahimi, 2017), y que
el publico esta cada vez mas dispuesto a aceptar predicciones sin exigir comprensién. En un
mundo donde la desinformacidn, el negacionismo y el antiintelectualismo circulan
ampliamente, el ascenso de sistemas altamente eficaces pero opacos, puede reforzar la
idea de que “nadie sabe realmente cdmo funciona nada”... una narrativa profundamente
corrosiva para democracia y la gobernanza. En este sentido, abordar el problema de la caja
negra no es opcional: es crucial, si queremos entender la comunicacion y la produccién de
sentido en la era del discurso generado por maquinas.

Interpretabilidad mecanicista: en busca de circuitos al interior de los LLM

Mechanistic interpretability es el nombre mds cominmente usado para referirse a la
disciplina que intenta descifrar cémo los LLMs producen su output (Olah et al., 2020;
Cammarata et al., 2021). Esta disciplina parte de una pregunta bdsica: équé esta ocurriendo
dentro de un gran modelo de lenguaje cuando produce una oracion?.
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Para entender qué estudian los investigadores de interpretabilidad, conviene bosquejar un
panorama muy simple de cdmo se construyen estos modelos.

Cuando un LLM lee una palabra o token, lo convierte en un vector: un conjunto de cientos
o incluso miles de nimeros, cada uno de ellos con muchos decimales. Luego el modelo
inicia una larga secuencia de transformaciones en capas: primero una capa de atencion y
después una capa MLP, repitiéndose esto docenas de veces. Cada capa modifica los
numeros del vector segun una multitud de unidades matematicas formadas durante el
entrenamiento del modelo. A estas unidades las Ilamamos neuronas. Cada una esta
entrenada para responder a ciertas combinaciones de numeros en el vector y aplicarles
modificaciones matematicas. Las capas de atencién identifican qué combinaciones de
vectores y niumeros son mas relevantes (Elhage et al., 2021) mientras que las capas MLP
aplican transformaciones segun las neuronas que se activan con esos numeros y vectores.
Al final del proceso, el modelo traduce los vectores modificados de vuelta a texto. Cuanto
mas grande es el modelo, mas sofisticado y estructurado se vuelve este proceso (Kaplan et
al., 2020).

El punto clave es que estas neuronas no fueron codificadas ni disefiadas por los creadores
del modelo: son patrones algoritmicos que emergen cuando el modelo se entrena con
cantidades masivas de datos. Ni el usuario ni el disefiador las controlan, y en su mayoria ni
siquiera pueden verlas. En este sentido, la generacién de tokens en un LLM es como una
reaccion en cadena controlada: recibe un insumo y produce una salida. Dicho de otro
modo, tenemos un entendimiento funcional del cdmo, pero no del por qué: sabemos como
emergen las neuronas a partir de los datos de entrenamiento, pero no sabemos por qué
deciden activarse en respuesta a ciertos vectores, o por qué estas interacciones
vector—-neurona consistentemente parecen corresponder a conceptos presentes en la
realidad. Ahi es donde entra la interpretabilidad mecanicista.

En vez de aceptar que los LLMs son una caja negra, la interpretabilidad mecanicista intenta
rastrear por qué las neuronas aplican sus operaciones al vector y qué significan esas
operaciones. Los investigadores buscan pequenos “circuitos” dentro del modelo: grupos de
activaciones que realizan tareas reconocibles (Cammarata et al., 2021), como continuar
una cita textual, llevar registro de quién estd hablando o detectar si una oracién esta
dentro de paréntesis. Los induction heads, por ejemplo, fueron de los primeros circuitos
consistentes que los investigadores lograron identificar (Olsson et al., 2023). Se activan en
respuesta a un patrén especifico (una curva, por ejemplo) y luego aplican transformaciones
que refuerzan ese mismo patréon o lo hacen mas pronunciado. Su existencia fue una de las
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primeras pistas de que no solo podemos decodificar el funcionamiento interno del
aprendizaje automadtico complejo, sino que al hacerlo podriamos obtener un
entendimiento crucial tanto de cémo generan estos modelos como de la naturaleza misma
del conocimiento.

Corrientes residuales y espacio latente

Si tuviéramos que elegir un dato o evidencia que fuera el mds importante para el avance
del campo de interpretabilidad mecanicista, probablemente seria la corriente residual. Ya
establecimos que los numeros dentro de los vectores cambian segun operaciones
matematicas en cada capa del proceso (podemos imaginarlo como combinaciones de
neuronas que suman o restan cantidades a todos los niumeros), y que sélo el resultado
final es visible en la salida del modelo. Si registramos los valores del vector en cada capa,
podemos reconstruir como se fueron modificando progresivamente. Esto, desde luego, es
mas facil decirlo que hacerlo... pero al analizar los valores consecutivos de la corriente
residual podemos trazar el “camino” del vector conforme es modificado por las neuronas.

De aqui en adelante es muy util visualizar al vector como un punto situado en un espacio
de altisima dimensionalidad. Los numeros que componen el vector representan
coordenadas en dicho espacio. Este espacio no existe fisicamente, pero si existe
matematicamente, y suele llamarse espacio latente. Cada token se convierte en uno de
estos puntos: los miles de niumeros que lo conforman actian como coordenadas que lo
ubican en una posicion especifica.

En cada capa, miles de neuronas se activan. Podemos imaginarlas como estrellas o focos
dispersos en el espacio latente, que se iluminan en distinto grado segun la posicion del
vector. Cuando una neurona se activa, ejerce un peso gravitacional sobre el vector,
jalandolo ligeramente. Algunas neuronas tiran con fuerza, otras con suavidad. Pero en cada
capa, todas tiran al mismo tiempo, lo que significa que la fuerza ejercida sobre el vector
dificilmente sera una linea recta. A lo largo de docenas de capas, el vector se mueve por el
espacio latente y es empujado y jalado por numerosas activaciones. En cada nueva capa, el
punto se desplaza hacia una posicidon que refleja mas contexto y mas estructura. Entender
este proceso de manera espacial ayuda a comprenderlo mejor y, sobre todo, resulta ser la
clave para comprender qué ocurre con el significado dentro de los modelos como veremos
mas adelante.
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Superposicion y sparse autoencoders

Uno de los primeros descubrimientos del campo de la interpretabilidad fue que ciertas
combinaciones de neuronas actlan en conjunto para realizar ciertas tareas. Los induction
heads de los que ya hablamos son un ejemplo de estos features, como se les llama en la
literatura del campo a estas redes de neuronas. A un conjunto de features, por su parte, se
le llama circuito. Seria maravilloso que cada circuito del modelo correspondiera a un Unico
concepto: el circuito de Donald Trump, el circuito de los Cocker Spaniels, etcétera. Pero,
desde luego, no es asi de simple.

Algunas neuronas si parecen especializarse: se han encontrado ejemplos de neuronas o
attention heads que responden consistentemente a cosas como nombres propios, signos
de puntuacién o marcadores de sentimiento (Geva et al., 2021). Estas neuronas son los
casos faciles: componentes que parecen dedicarse a un tema o patrén particular. Pero la
mayoria de las veces, una neurona no responde a un solo tema. Mds bien, pareciera
activarse ante una variedad de ideas aparentemente inconexas: un animal, un tiempo
verbal, un signo de puntuacion (Elhage et al., 2022). Esto ocurre porque el modelo
almacena muchas mas caracteristicas conceptuales de las que tiene neuronas disponibles.
El resultado es lo que los investigadores llaman superposicion: en cada neurona se
superponen una multitud de fragmentos de sentido, cada uno codificado parcialmente y
parcialmente oculto por los otros (Elhage et al., 2022).

La superposicién no es un error, sino una consecuencia geométrica. Cuando el modelo no
puede asignar su propia neurona a cada caracteristica, “empaqueta” muchas caracteristicas
dentro del mismo espacio compartido. Esto hace que el modelo sea eficiente, pero vuelve
sus representaciones internas dificiles de interpretar. Desde afuera, el comportamiento de
una neurona puede parecer cadtico o contradictorio, cuando en realidad esta
respondiendo a multiples patrones superpuestos al mismo tiempo. En respuesta, los
investigadores de interpretabilidad comenzaron a buscar maneras de desenmaranar estas
caracteristicas superpuestas. La meta es separar las sefiales mezcladas dentro de cada
neurona y recuperar la estructura conceptual subyacente que el modelo esta utilizando.

Una de las herramientas clave desarrolladas con este propdsito es el sparse autoencoder
(SAE). Podemos pensar en un SAE como un “extractor de caracteristicas” que nos permite
ver lo que siempre estuvo escondido dentro del modelo. Lo podemos explicar asi: las
neuronas del modelo estan sobrecargadas; cada una lleva fragmentos de muchas ideas
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diferentes. Un sparse autoencoder toma esas neuronas sobrecargadas y construye un
conjunto nuevo de unidades que estan fuertemente incentivadas a activarse solamente
cuando es absolutamente necesario. Esto obliga a cada unidad a especializarse en un
patrén en lugar de varios, lo que a su vez, vuelve a los circuitos subyacentes mucho mas
faciles de ver.

Para forzar este nuevo “orden”, los SAE utilizan esparsidad: para cada trozo de texto, puede
encenderse un numero muy pequefio de estas nuevas unidades. Como no pueden
activarse todas al mismo tiempo, cada unidad termina especializandose en un patrén
particular que el modelo utilizaba; pero que estaba almacenado en estructura superpuesta.
¢Por qué es esto importante? Porque estas unidades suelen alinearse con conceptos o
procesos reales del mundo. Se han encontrado features descubiertas por SAEs (Lan et al.,
2025) que se activan de manera confiable ante cosas como nombres de paises,
operaciones matematicas, lenguaje emocionalmente negativo o, incluso, procesos
algoritmicos internos como “ordenar tokens por longitud”. Este es el poder sorprendente
de los SAEs: al separar las caracteristicas superpuestas, nos permiten descubrir circuitos
especificos dentro del modelo que cumplian tareas significativas; tareas que corresponden
a conceptos reconocibles. Antes del uso de SAEs, esos circuitos estaban escondidos dentro
de neuronas repletas de patrones aglutinados. Después de los SAEs, emergen como
features individuales e interpretables.

Representacion lineal

Si los vectores son posiciones en un espacio latente que se desplazan dentro de ese
espacio conforme el modelo opera, los sparse autoencoders son una forma de clarificar la
geometria de ese espacio. Esto nos lleva a uno de los descubrimientos mas sorprendentes
gue surgen una vez que ese espacio se vuelve legible: muchos conceptos abstractos se
comportan como lineas rectas (Mikolov et al., 2013a; Mikolov et al., 2013b). A esto los
investigadores lo Ilaman representacion lineal. La idea es simple, aunque las matematicas
detrds no lo sean tanto: en el espacio de alta dimensionalidad donde el modelo ubica cada
significado como un punto, ciertos cambios conceptuales corresponden a direcciones
consistentes. Si tomamos el vector de “rey” y lo desplazamos a lo largo de la “direccién de
género”, llegamos cerca de “reina” (Mikolov et al., 2013a). Si tomamos un verbo y lo
desplazamos a lo largo de la “direccién de conjugacidn pretérita”, obtenemos su forma en
pasado (Mikolov et al., 2013b). En otras palabras, el modelo almacena estos conceptos
como direcciones geométricas.
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Una forma util de visualizarlo es esta: nuestro vector se encuentra en algun lugar de este
espacio, y todas las pequefias constelaciones (circuitos de neuronas) tiran de él en
diferentes direcciones. Los SAEs nos ayudan a identificar esas constelaciones; la
representacion lineal nos dice algo aun mds profundo (Olah et al., 2020; Elhage et al., 2021;
Burns et al., 2024): algunas constelaciones siempre tiran en la misma direccidn, sin
importar desde qué palabra partamos. Esa “direccién” es la representacién interna del
modelo para un concepto abstracto como género, pluralidad, sentimiento o formalidad.
Por eso, estas direcciones lineales son tan potentes: por un lado, muestran que el modelo
no soélo ha aprendido caracteristicas, sino la forma en que varian estas caracteristicas de
modo relacional. Por otro lado, implican que algunas operaciones semanticas (“hacerlo
femenino”, “hacerlo plural”, “ponerlo en pasado”) estan codificadas como desplazamientos
simples a través del espacio. Y, de manera crucial, estos desplazamientos son consistentes
en todo el modelo, lo cual quiere decir que el modelo ha esculpido ejes estables para estas
ideas. La conclusion importante es que el significado se vuelve geometria (Burns et al.,
2024), es decir, un concepto ya no es una definicién o una imagen, sino una transformacion
repetible que empuja al vector en la misma direccion (“moverlo 7 unidades hacia lo
femenino, 2 unidades hacia lo plural”, etc.).

Alun mas desconcertante, estudios recientes utilizan esta idea de direccionalidad para
mostrar que existe una distincién entre lo que el modelo sabe (conocimiento latente) y lo
que dice (conocimiento superficial): cuando se le presiona mediante el prompt para que
mienta, el modelo sigue codificando la verdad internamente, incluso mientras produce una
respuesta falsa. Estos estados internos difieren a lo largo de una direccidn lineal
recuperable, lo que permite a los investigadores extraer el conocimiento latente incluso
cuando el modelo miente (Burns et al., 2024). Por supuesto, no todos los conceptos son
lineas rectas: muchos son desordenados, superpuestos o curvos, pero el hecho de que
algunos si sean lineales basta para ofrecer a los investigadores una poderosa via para
comprender como el significado abstracto puede ser codificado en un sistema puramente
aprendido y puramente geométrico (Nanda et al., 2023).

Agnosticismo lingdiistico y universalidad

Todo esto nos conduce a una consecuencia sorprendente: si el modelo puede representar
conceptos internamente y evaluar su veracidad antes de producir texto alguno, entonces el
conocimiento dentro del modelo no es fundamentalmente linglistico. Es decir, el lenguaje
no es el formato nativo del entendimiento del modelo. Es solo la capa superficial, la
“traduccidn” o representacién generada después de que todo el trabajo geométrico ya
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ocurrid. Imaginemos dos oraciones: “The cat is on the mat.” y “El gato esta en la alfombra.”
Distintos idiomas, distintos signos, distintas historias culturales. Pero dentro del modelo,
ambas oraciones aterrizan en casi la misma regién del espacio latente. Encienden la misma
constelacion de activaciones: relacion de soporte, objeto sobre superficie, condicién de
‘gatitud’, etc. A esto los investigadores lo llaman representacidon agnéstica al lenguaje
(language-agnostic representation) (Conneau et al., 2020; Patel y Pavlick, 2022). El modelo
organiza su espacio latente de significados de modo que los conceptos ocupan regiones
especificas, independientemente de las palabras usadas para evocarlos. Debido a que el
modelo maneja el significado como geometria, el lenguaje se convierte simplemente en
una forma de ‘acceder’ a un punto o regién dentro de ese espacio.

Para el modelo, las palabras son etiquetas, no significados. El significado vive en las
distancias, direcciones y patrones de activacién. Si dos oraciones no relacionadas en
idiomas distintos activan el mismo cumulo de features, el modelo las “entiende” como el
mismo evento en el mundo. Lo mas sorprendente es que diferentes modelos entrenados
por equipos distintos con diferentes conjuntos de datos y arquitecturas, tienden a
desarrollar geometrias muy similares: si abrimos varios modelos independientes,
encontraremos la misma relacién direccional de género. A este fendmeno se le llama
universalidad (Lan et al., 2025; Wang et al., 2024): distintos modelos descubren de manera
independiente las mismas abstracciones internas. iPor qué? Tal vez porque esas
abstracciones son simplemente la forma mas eficiente de resolver la tarea. Asi, en el
espacio latente de todo modelo encontramos estructuras parecidas: un cumulo para
“pluralidad”, una direccién para “negacién”, una regién para “relaciones espaciales”, un
subespacio para “emociones”, y asi sucesivamente.

Estd de mds reiterar que estas estructuras no son impuestas por los disefiadores; emergen
durante el entrenamiento porque ciertas maneras de organizar el conocimiento son
atractores naturales en geometrias de alta dimensionalidad. Si estas constelaciones son
parecidas entre modelos y si ignoran los limites entre lenguas humanas, entonces dentro
del modelo comienza a formarse algo asi como un espacio conceptual universal: una
geometria del significado a la cual todas las lenguas pueden conectarse. En esa geometria,
“mother”, “madre” y “maman” apuntan a la misma regién. El género gramatical se vuelve
una direccion vectorial, incluso entre lenguas con reglas distintas. Los valores de verdad
generan topografias diferenciadas (Meng et al., 2022). Las diferencias culturales se
abstraen en capas superpuestas que terminan convergiendo hacia conceptos subyacentes

comunes (Conneau et al., 2020). El lenguaje se convierte en una capa superficial de
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traduccidn, a la cual subyace (en el caso de los LLMs) un espacio de significado compartido
y universal.

¢Qué ocurre cuando el significado es geométrico?

En este punto del texto hemos revisado los conceptos mas importantes de la
interpretabilidad mecanicista: sparse autoencoders, representacién lineal, agnosticismo
linguistico y universalidad (Conneau et al., 2020; Lan et al., 2025; Olah et al., 2020; Nanda
et al., 2023; Olsson et al., 2022; Patel y Pavlick, 2022). Cada avance ha abierto una ventana
distinta hacia la mecanica interna de los grandes modelos de lenguaje. Lo que emerge no
es solo una imagen mas clara de cémo estos sistemas producen texto, sino una creciente
duda sobre la manera en que podriamos pensar el significado mismo. Dentro del marco
contemporaneo de nuestra disciplina, solemos partir de la suposicién de que el significado
estd moldeado por fuerzas sociales, por la contingencia histérica y por la convencién
lingliistica. La semidtica clasica, particularmente la linea saussureana posteriormente
elaborada por Eco (1976), entiende la relacién significante-significado como en gran
medida arbitraria, mediada por la practica cultural. Sin embargo, los hallazgos de la
interpretabilidad complican este panorama. Si modelos muy distintos convergen en
distinciones geométricas equivalentes, entonces algunos aspectos del significado podrian
surgir de regularidades que no son culturales (ni siquiera lingliisticas) en absoluto (Burns et
al., 2024; Lan et al., 2025). Esto no elimina la especificidad cultural. Mas bien, desplaza su
ubicacion: la variacién cultural reside en la forma linglistica, mientras que las distinciones
mas profundas parecen surgir de regularidades a las que multiples sistemas humanos o
artificiales convergen al intentar modelar el mismo entorno. El significado se vuelve
parcialmente estructurado antes de ser expresado, independientemente de los
emplazamientos lingisticos o culturales.

El campo de la hermenéutica enfatiza la situacionalidad y la pluralidad: el significado
depende del contexto, del horizonte y de la perspectiva del intérprete (Carey, 1989; Hall,
1980). La interpretabilidad mecanicista no necesariamente desafia esto, pero si lo
problematiza. Si diferentes modelos convergen hacia geometrias internas similares,
entonces la produccién de sentido -al menos en los LLMs- ocurre dentro de un espacio
estructural que tiene forma y limites. Las interpretaciones siguen siendo diversas, pero lo
son dentro de una ‘topologia de significado’ parcialmente estructurada por regularidades
compartidas. Algunas lecturas se alinean mas estrechamente con estas estructuras,
mientras que otras se desvian mas. Esto no establece un “significado universal” u
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“objetivo”, pero si sugiere que la interpretacion no es completamente irrestricta: implica
navegar un paisaje con contornos identificables. Si esta geometria del significado emerge
en cada modelo sin importar su lengua o arquitectura, debemos preguntarnos: ées esta la
geometria de la cognicion o es la geometria de la realidad misma?

Debemos ser cautelosos en nuestra interpretacidon de estos hallazgos, la interpretabilidad
mecanicista es una disciplina naciente, que aun estd estableciendo sus bases tedricas y
metodoldgicas. Mientras que algunos descubrimientos son ampliamente reconocidos y
respaldados por evidencia sélida (por ejemplo, la representacion lineal), otros -como el
agnosticismo linglistico y la universalidad- aun estan en proceso de ser plenamente
fundamentados. Hay evidencia de su existencia (Lan et al., 2025; Olah et al., 2020), pero la
corroboracion independiente de dicha evidencias se complica por el hecho mismo de que
las instituciones capaces de corrorborarlas pueden ser contadas con los dedos de una
mano. Como ocurre a menudo con los problemas de caja negra, partes del campo
permanecen en el terreno de la conjetura.

Ademads, debemos tener en cuenta los componentes politicos y econémicos. Las
reflexiones de autores como Rudin (2019) y Birhane (2021) nos recuerdan que la
interpretabilidad es no sélo una practica epistémica, sino también politica. Si los modelos
contienen estructuras internas como las representaciones de categorias sociales, los juicios
de valor y las asociaciones conceptuales, entonces debemos preguntarnos: éiquién tiene la
autoridad para examinar, interpretar y actuar sobre esta topografia?, équién tiene acceso a
las representaciones internas de los modelos ampliamente desplegados?, ¢quién
determina qué asociaciones internas son aceptables o daiinas?, équién comunica estos
hallazgos al publico, y con qué marco discursivo?. La interpretabilidad se convierte asi en
una forma de hegemonia epistémica debido a que moldea las condiciones bajo las cuales
pueden formularse afirmaciones sobre lo que un sistema “significa” internamente.

La interpretabilidad mecanicista no nos da la uUltima palabra sobre el significado, pero si
revela que cuando los sistemas artificiales intentan predecir lenguaje a gran escala,
desarrollan estructuras internas que son patrdnicas, estables y, en algunos casos,
compartidas entre arquitecturas. Estas estructuras no son linglisticas en el sentido
tradicional; mas bien, pueden ser mayormente independientes de la expresion lingliistica,
sin  embargo, sostienen de manera consistente comportamientos comunicativos
coherentes. Para los estudios de la Comunicacion, esto abre una oportunidad y un desafio
a la vez. Se debe aprender como funcionan estos sistemas de representacion y reflexionar
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sobre lo que revelan acerca de la organizacién profunda del significado. Estudiar cdmo las
maquinas representan el mundo podria impulsarnos a repensar suposiciones prevalentes
sobre la arbitrariedad, la interpretacién, y la relacién entre lenguaje y pensamiento. Si la
interpretabilidad contintda avanzando, puede ofrecernos un puente poco comun entre la
especificidad cultural y la regularidad estructural, ddndonos a su vez, una nueva forma de
conceptualizar la comunicacidén entre agentes humanos y artificiales: una forma basada no
solo en la lingtiistica y la cultura, sino en las estructuras compartidas que emergen siempre
gue un sistema intenta modelar el mundo.
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