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Resumen

El modelo neurocomputacional Directions into Velocities of Articulators (DI-
VA) fue desarrollado para abordar diversos aspectos de la produccion y adquisicion
del habla normal y con trastornos. Los sustratos neurales de DIVA fueron esta-
blecidos mediante resonancia magnética funcional (fMRI), lo que proporcioné una
validacién fisiologica del modelo. Este estudio presenta EEG_DIVA, una extensién
de DIVA que utiliza electroencefalografia (EEG) para aprovechar la alta resolu-
cién temporal y la amplia disponibilidad del EEG en comparaciéon con fMRI. Para
el desarrollo de EEG_DIVA, se derivaron senales similares al EEG a partir de las
ecuaciones originales que describen la actividad de los diferentes mapas de DIVA.
Se gener6 un EEG sintético asociado con la emisién de silabas cuando se simuld
un feedback auditivo sin perturbaciones y perturbaciones del feedback auditivo
(perturbaciones del primer formante). Los mapas de activacién cortical derivados
del EEG sintético se asemejaron estrechamente a los del modelo DIVA original.
Para validar EEG_DIVA, se adquirié el EEG de individuos con voces tipicas (N =
30) durante un paradigma de feedback auditivo alterado. Los mapas de actividad
cerebral empirica resultantes se superpusieron significativamente con los predi-
chos por EEG_DIVA. El enfoque de validacién también se empleo para el modelo
LaDIVA el cual incluye informacion de la componente laringea. También se va-
lidé preliminarmente el toolbox desarrollado que integra en una interfaz amigable
un método de solucién inversa llamado Bayesian Model Averaging. Estos avances
sientan las bases para un marco completo de neuroinformatica que puede guiar in-
tervenciones personalizadas para tratar trastornos del habla y la voz. En conjunto
con otras extensiones recientes del modelo, EEG_DIVA y EEG_LaDIVA sientan

las bases para construir un marco neurocomputacional completo para abordar los



trastornos vocales y del habla, lo que puede guiar intervenciones personalizadas

basadas en modelos.

Palabras Claves: retroalimentacion auditiva, compensacion vocal, primer

formante, frecuencia fundamental, modelo DIVA, modelo LaDIVA.



Abstract

The neurocomputational model Directions into Velocities of Articulators (DI-
VA) was developed to account for various aspects of normal and disordered speech
production and acquisition. The neural substrates of DIVA were established th-
rough functional magnetic resonance imaging (fMRI), providing physiological vali-
dation of the model. This study introduces DIVA_EEG an extension of DIVA that
utilizes electroencephalography (EEG) to leverage the high temporal resolution
and broad availability of EEG over fMRI. For the development of DIVA_EEG,
EEG-like signals were derived from original equations describing the activity of
the different DIVA maps. Synthetic EEG associated with the utterance of sy-
llables was generated when both unperturbed and perturbed auditory feedback
(first formant perturbations) were simulated. The cortical activation maps deri-
ved from synthetic EEG closely resembled those of the original DIVA model. To
validate DIVA_EEG, the EEG of individuals with typical voices (N = 30) was
acquired during an altered auditory feedback paradigm. The resulting empirical
brain activity maps significantly overlapped with those predicted by DIVA_EEG.
The validation approach was also employed for the LaDIVA model, which includes
information about the laryngeal component. Additionally, the developed toolbox,
which integrates a user-friendly inverse solution method called Bayesian Model
Averaging, was preliminarily validated. These advancements lay the groundwork
for a comprehensive neuroinformatics framework that can guide personalized in-
terventions to treat speech and voice disorders. Along with other recent model
extensions, EEG_DIVA and EEG_LaDIVA set the foundation for constructing a
complete neurocomputational framework to address vocal and speech disorders,

providing guidance for personalized model-driven interventions.



Keywords: auditory feedback, vocal compensation, first formant, fundamen-

tal frequency, DIVA model, LaDIVA model.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La comunicacién oral efectiva, escuchar y hablar con la familia, los amigos, y
los companeros de trabajo es una de las actividades mas bésicas y preciadas de
la vida diaria, [1], [2]. La produccién del habla involucra actividades coordinadas
de subsistemas como el articulatorio, fonoldgico, resonador y respiratorio. Desde
hace cuatro décadas aproximadamente, la produccion del habla se ha considerado
como un tema cientifico, el cual ha sido estudiado desde diferentes perspectivas
que abarcan desde aspectos biomecanicos, neurolégicos, mecanismos de control
motor, trastornos, aprendizaje, entre otros (3], [4].

La estrategia para investigar las actividades de los subsistemas que participan
en la produccién del habla asi como los trastornos de la voz incluye el uso de
modelos neurocomputacionales del habla y estudios conductuales basados en la
retroalimentacion auditiva. En este campo, se han propuesto varios modelos para
explicar la produccién del habla [5], DIVA (Directions Into Velocities of Articula-
tors), TD (Task Dinamics), SFC (State Feedback Control), ACT (ACTion-based
model of speech production, speech perception, and speech acquisition), GEPPETO
(Gestures Shaped by the Physics and by a Perceptual Oriented Targets Optimiza-
tion), FACTS (Feedback Aware Control of Tasks in Speech) [6], [2]. Entre estos

modelos, el mas promisorio es el DIVA [7], [3], sin embargo, su validacién se ha



realizado solo con imagenes de resonancia magnética funcional (fMRI) [3], [8], [9].
DIVA se ha ampliado para incorporar el control motor laringeo basado en la fisio-
logia en el modelo LaDIVA (Laringeal Directions Into Velocities of Articulators)
[10].

En este estudio, se busca verificar de manera primordial si las activaciones
cerebrales intrinsecas del modelo DIVA coinciden con los mapas de actividad ce-
rebral obtenidos a través del electroencefalograma (EEG) de sujetos de control.
Utilizar el EEG para verificar el modelo DIVA en el campo de la produccion del
habla presenta ventajas, ya que el EEG proporciona una medida directa de la ac-
tividad eléctrica del cerebro y permite representar la dinamica oscilatoria cerebral
con alta resolucion temporal. Ademaés, el EEG es una tecnologia portatil y de bajo
costo, lo que lo hace ampliamente accesible para su uso en investigaciones [11],
[12]. Dado que hay muchos estudios de EEG que evaliian comportamientos vocales
y del habla en entornos acusticos perturbados, extender el modelo DIVA a EEG
puede contribuir a comprender los mecanismos neuronales clave de la integracion
sensoriomotora para el control motor del habla.

Ademés se realiza una validacién preliminar del modelo LaDIVA [10] siguiendo
el enfoque de validacion de DIVA con EEG y por 1ltimo, a partir de algunos EEG
sinfeticos obtenidos con EEG_DIVA, se explora de manera preliminar un método
de solucién inversa alternativo al método sLORETA [13] (que se emplea para
realizar la validaciéon de DIVA y LaDIVA con EEG). Este método se denomina
Bayesian Model Averaging (BMA)[14], la exploracién en estos primeros pasos se

enfoca en el rendimiento computacional del mismo.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general de la presente tesis es Validar modelos neurocompu-
tacionales del control de voz usando senales EEG y algoritmos bio-

inspirados, con el proposito de estudiar la produccién de voz normal.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Objetivo especifico 1 (OEL): estudiar la relacién del modelo DIVA con las
activaciones eléctricas que se reflejan en senales EEG para la caracterizacién

electrofisiologica de la produccién de la voz.

2. Objetivo especifico 2 (OE2): estudiar la relacién del modelo LaDIVA con
EEG para la caracterizacion electrofisiolégica de la produccién de la voz

considerando el enfoque de validacién del modelo DIVA con EEG.

3. Objetivo especifico 3 (OE3): explorar el método BMA empleando data sintéti-

ca (obtenida en OE1) mediante un enfoque basado en algoritmos bio-inspirados.

1.3. Hipoétesis

1. Hipdtesis 1 (H1), relacionada con OE1: el estudio detallado de las propieda-
des dindmicas y espaciales de las activaciones del modelo DIVA (Directions
Into Velocities of Articulators) permitird desarrollar un modelo generativo

de EEG sintéticos. Este modelo generativo podra ser comparado con EEG



reales, con la expectativa de que las activaciones cerebrales intrinsecas de
DIVA se alineen con los mapas de actividad cerebral estimados a partir del

EEG real.

2. Hipétesis 2 (H2), relacionada con OE2: el modelo LaDIVA, al generar senales
de EEG sintéticos basadas en las activaciones del modelo y considerando la
influencia de la laringe, exhibira una similitud estadisticamente significativa
con las senales de EEG reales recopiladas durante la produccion de la voz

en sujetos de control.

3. Hipétesis 3 (H3), relacionada con OE1 y OE2: la distribucién espacial de la
actividad cerebral obtenida mediante EEG usando DIVA y LaDIVA presen-

tan similitudes en la ubicacién y patrones generales de activacion cortical.

4. Hipétesis 4 (H4) relacionada con OE3: el método de BMA, cuando se com-
bina con algoritmos de busqueda avanzados, ofrecera mejoras significativas

en términos de rendimiento en comparacion con el BMA clasico.

1.3.1. Contribucién original

Las principales contribuciones de esta tesis son:

1. Un método para la construccion de EEG sintéticos a partir de modelos neu-
rocomputaciones de voz (DIVA, LaDIVA) y su validacién con datos reales

de EEG.

2. Diseno de la fase experimental de tres paradigmas de compensacion de la
retroalimentacion auditiva (considerando el primer formante (F1) y la fre-

cuencia fundamental (f,)) para hablantes nativos de espanol. Este experi-

5



mento es de gran apoyo para el proyecto UVCDCL001, cambios en la voz
de personas con deterioro cognitivo leve en pruebas de feedback auditivo

alterado, hacia una deteccién temprana.

3. La introduccion exploratoria de una técnica de busqueda sobre el método
BMA, con el objetivo de mejorar su eficacia y diseno de una interfaz grafica

e integracion del BMA en un toolbox para ejecutar desde MATLAB® .

4. Una de las contribuciones adicionales es la puesta en marcha del toolbox de
MATLAB® para EECGLAB Artifact Subspace Reconstruction (ASR), [15]*,
en el software privativo de andlisis de senales EEG, BrainVision Analyzer

en su version 2.2.1.

1.3.2. Publicaciones relacionadas con el tépico de la tesis

1. Cuadros, J., Z-Rivera, L., Castro, C., Whitaker, G., Otero, M., Weinstein,
A., Martinez, E., Prado, P., Zanartu, M., (2023) “DIVA meets EEG: Model
Validation using FormantShift Reflex”, Applied Sciences 13, no. 13: 7512.

https://doi.org/10.3390/app13137512, [16].

2. Prado, P., Mejia, J., Sainz, A., Birba, A., Moguilner, S., Herzog, R., Ote-
ro, M., Cuadros, J., Zepeda, L., Franco, D., Parra, M., Ibdnez., A., (2023)
“Harmonized multimetric and multicentric assessment of EEG source spa-

ce connectivity for dementia characterization”, Alzheimers Dement (Amst),

no. 15(3):e12455. https://doi.org/10.1002/dad2.12455, [17].

3. Castro, C., Z-Rivera, L., Prado, P., Cuadros, J., Cortés, J., Weinstein, A.,

Lalgoritmo para eliminar artefactos musculares de la senal EEG



Espinoza, V., Zanartu, M., (2023) “Acoustic and Neurophysiological Aspects
of Lombard Effect Lombard”, bioRxiv 2022.09.30.510383; [18].

1.3.3. Organizaciéon del documento

El presente documento consta de 6 capitulos. El actual capitulo es el capitulo
1, en el cual se presenta la justificaciéon por el cual se abordo el tema de tesis,
también se presenta los objetivos, hipétesis, contribuciones y publicaciones que se
generaron en el marco de esta investigacion.

El capitulo 2 muestra el estado del arte y una contextualizacién clinica del
problema planteado, para ello se describen de forma concisa las bases tedricas
necesarias para los topicos desarrollados en los posteriores capitulos. Se describe
brevemente la la produccién del habla, control motor de la voz y modelos neuro-
computacionales de la voz, se proporciona una breve resena de los modelos de voz
DIVA y LaDIVA. Posteriormente se describe brevemente la anatomia y fisiologia
del cerebro, seguido por el electroencefalograma y se realiza una introduccion al
problema directo e indirecto en EEG. Finalmente, se menciona el Algoritmo de
bsqueda: Backtracking.

El capitulo 3 estd dedicado principalmente al desarrollo del OE1, la valida-
cién del modelo DIVA con EEG. Se comienza esté capitulo con la metodologia
propuesta en este trabajo, simulaciones del modelo DIVA, generacion de datos
sintéticos EEG a partir de la salida del modelo, se describe la fase experimental,
y finalmente se presenta el esquema de validacién de los resultados, se hace un
analisis de los resultados fisiolégicos y anatomicos considerando los paradigmas
cualitativo y cuantitativo.

En el capitulo 4 se desarrolla una validacién preliminar del modelo LaDIVA



(OE2). Se comienza esté capitulo con las simulaciones del modelo LaDIVA, ge-
neracién de datos sintéticos EEG a partir de la salida del modelo, se describe la
fase experimental, se presenta los resultados, se hace un anélisis de los resultados
anatomicos considerando los paradigmas cualitativo y cuantitativo. Adicionalmen-
te, en este capitulo se hace un anélisis de las regiones y voxels que coinciden en
la distribucién espacial de la actividad cerebral obtenida mediante EEG usando
DIVA y LaDIVA, considerando un paradigma cualitativo.

En el capitulo 5 se presenta los resultados preliminares obtenidos en los pri-
meros pasos de las mejoras implementadas al método de soluciéon inversa BMA
(OE3). El capitulo comienza mostrando la interfaz disenada para realizar la in-
tegracién con el método BMA y crear asi el toolbox para MATLAB®. Posterior-
mente se muestra una breve valoracién del algoritmo de biisqueda Bactraking[19]
para mejorar la eficacia del método BMA.

Al final de cada uno de los capitulos anteriores se presenta una breve discusion
y conclusiones. Finalmente, en el capitulo 6, se presentan una discusion y algunas
conclusiones generales a modo de resumen del trabajo de tesis y por ultimo se
presenta posibles extensiones del trabajo a futuro considerando los resultados

obtenidos.



Capitulo 2

Marco conceptual y estado del arte

En este capitulo se presenta una contextualizacion tedrica necesaria para el
desarrollo de esta tesis. Puesto que el tema de tesis requiere cierta familiaridad
con la voz humana y aspectos asociados al control motor de la voz, se cubre
inicialmente estos tépicos. Posteriormente, se incluye una breve descripcion de
los modelos neurocomputacionales DIVA y LaDIVA. Finalmente, se describen los
aspectos mas relevantes la anatomia y fisiologia del cerebro, del EEG asi como de

los métodos de solucién inversa.

2.1. Produccion del habla

La fonacion es el proceso fisioldgico por el cual se produce la voz. La voz es
una onda actstica que puede viajar a través de un medio, como el aire [20]. Esta
codificacion se realiza por un proceso complejo que implica una actividad coordi-
nada de estructuras que componen el aparato fonador, de al menos una docena
de musculos, ademas de una cuidadosa retroalimentacion auditiva y somatosenso-
rial [8], [21]. De acuerdo a la literatura, los organos del aparato fonador incluyen:
cavidades subgléticas, ubicados debajo de la glotis, abarcan pulmones, bronquios

y traquea; la laringe y las cavidades supragléticas, que incluyen las cavidades



faringea, oral y la cavidad nasal (ver Figura 2.1).
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Figura 2.1: Arquitectura del aparato fonador [22].

Cuando alguien habla, cambia constantemente la forma y la longitud del apa-
rato fonador, especialmente en el tracto vocal, para producir diferentes sonidos.
Las estructuras que lo componen, como el paladar blando, la lengua, los labios y la
mandibula, se mueven continuamente, de manera controlada y coordinada. Estas
estructuras que se mueven se conocen como articuladores. Los pliegues vocales,
también conocidos como cuerdas vocales verdaderas, son los 6rganos de la laringe
mas importantes para la fonacién [23], [22].

La fase de glotis cerrada implica flujo de aire nulo y el contacto de las cuerdas
vocales. La fase de glotis abierta ocurre cuando las cuerdas vocales se separan y
el aire fluye. Varios factores afectan la frecuencia fundamental f,. Estos incluyen
la presién del aire en los pulmones y la traquea (al aumentar la presién del aire
aumenta f,), la masa de cada cuerda vocal (al aumentar la masa, disminuye f,
porque aumenta la inercia) y el nivel de contraccién de los musculos vocales (al

aumentar la contraccién aumenta f,) [23].
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Cuando esta excitado, el tracto vocal tiene cuatro o cinco frecuencias princi-
pales. La forma y configuracion del tracto vocal se puede ver en las frecuencias
de resonancia que se pueden detectar en el espectro de una vocal. Las frecuencias
de los picos se denominan formantes (F). Es posible obtener todos los aspectos
acusticos relevantes del tracto vocal en un instante [23], [22].

La evaluacién y diagnéstico del aparato vocal se puede realizar con registros

de vocales sostenidas o habla continua.

2.2. Control motor de la voz y modelos neuro-
computacionales de la voz

La produccion del habla involucra actividades coordinadas de subsistemas co-
mo el articulatorio, fonoldgico, resonador y respiratorio. Un aspecto clave es la
integracion sensoriomotora para el control de la produccion del habla, que ha de-
mostrado ser fundamental para la adquisiciéon del habla [3] y que se ve afectada
en los trastornos del habla y la voz, incluida la hiperfuncién vocal [24], [25] tarta-
mudeo y otras disfluencias [26], [27] asi como en enfermedades neurodegenerativas
(enfermedad de Parkinson) [28],[29].

Los estudios sobre integracién sensoriomotora han utilizado tradicionalmente
el paradigma de retroalimentacién auditiva alterada [3], es decir, compensaciones
vocales provocadas por perturbaciones en la intensidad, frecuencia y temporalidad
de la retroalimentacion auditiva de la propia voz.

Las perturbaciones auditivas se han estudiado a través de dos enfoques: (1) algu-
nos ensayos se perturban aleatoriamente, generando una respuesta compensatoria

reflexiva por parte del participante, y (2) la perturbacién es gradual, induciendo la
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adaptacion a la respuesta de perturbacién. Ambos métodos consisten en grabar la
voz del participante a través de un microfono, alterar artificialmente los forman-
tes del habla o la frecuencia fundamental y reproducir la vocalizacién alterada al
participante casi en tiempo real a través de auriculares [6].

Varios modelos formales de control motor del habla se han desarrollado y pre-
sentado en la literatura sobre produccion del habla. Después de décadas de obser-
vacién, es evidente que los mecanismos de control motor del habla son complejos,
de hecho, el control motor del habla es una de las actividades sensoriomotoras mas
complejas que realizan los humanos, puesto que para mover las diversas estructu-
ras articulatorias de la lengua, los labios, la mandibula, el velo y la laringe en una
amplia gama de configuraciones, se requiere una coordinacién y sincronizacién
precisas de los musculos entrelazados, redundantes y con propiedades mecanicas
complejas. Los procesos de nivel superior que controlan la planificacion motora
también influyen en la organizacion semantica, sintactica, prosédica y fonoldgica.
2].

En un nivel fundamental, cualquier modelo de control de la produccién del
habla debe incluir la capacidad de generar comandos motores basados en un plan
motor. Los comandos motores mencionados activan un modelo de tracto vocal, lo
que puede generar una senal acustica. Como resultado, los modelos matematicos
formales pueden ofrecer una descripcion detallada y precisa.

La investigacién sobre la produccién y adquisicion del habla ha propuesto
varios modelos de control motor del habla [5], DIVA (Directions Into Veloci-
ties of Articulators), TD (Task Dinamics), SFC (State Feedback Control), ACT
(ACTion-based model of speech production, speech perception, and speech acquisi-

tion), GEPPETO (Gestures Shaped by the Physics and by a Perceptual Oriented
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DIVA | TD | SFC | FACTS | ACT | GEPPETO
Via de retroalimentacion Si Si Si Si Si Si
Camino de retroalimentacién No No | No No Si Si
Prediccién interna/Estimacién de estado Si No | Si Si No No
Referencia principal [30] | [31] | [21] [32] [33] [34]

Tabla 2.1: Resumen de qué aspectos del modelado de control motor estdn presentes en
cada modelo [2].

Targets Optimization) y FACTS (Feedback Aware Control of Tasks in Speech) [6],
[2]. Entre estos modelos, el mas promisorio es el DIVA [7], [3].

Los elementos de control relevantes para cualquier modelo de control fono-
motor incluyen (a) la naturaleza del mecanismo de control previsto feedforward,
(b) la naturaleza e importancia de las senales de retroalimentacién feedback, (c)
el modelado de sistemas sensoriales potencialmente imperfectos y/o el procesa-
miento perceptivo de la retroalimentacion, (d) los efectos de la retroalimentacién
y el retraso en la trayectoria de la retroalimentacion, (e) el papel potencial de los
modelos directos en la prediccion del estado forward, (f) la posible integracién de
la retroalimentacion y la prediccién del estado en la estimacién del estado, (g)
implementacién de transformaciones entre el espacio, el espacio de movimiento y
el espacio sensorial, y (h) el disefio del controlador para generar y emitir comandos
motor [2].

Los modelos varian en la forma en que se utilizan estos componentes (por
ejemplo, algunos carecen de elementos de control de retroalimentacién o de avance)
y en la forma en que estos mecanismos se implementan. La Tabla 2.1 contiene un
resumen de estas diferencias [2].

El modelo Directions into Velocities of Articulators (DIVA) se ha desarrolla-
do utilizando conceptos de teoria de control e informacion anatomofisiolégica de

la red cerebral. Este modelo representa un marco neurocomputacional unificado
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que da cuenta de diferentes aspectos de la producciéon del habla, incluidos los
comportamientos compensatorios debido a las perturbaciones de la retroalimen-
tacién sensorial [7], [30]. Siguiendo la codificacién predictiva [3], el modelo DIVA
utiliza informacion de retroalimentacién sensorial para rastrear y corregir desvia-
ciones transitorias de la vocalizacion deseada. Esto se logra generando senales de
error que modifican los programas motores del habla previamente aprendidos y
reconfigurando el conjunto de comandos motores asociados con la activacién de
la musculatura articulatoria y laringea. Por lo tanto, el modelo DIVA ha sentado
las bases para una gran cantidad de investigaciones sobre el papel de la retroali-
mentacion auditiva en la produccion y adquisicién del habla tanto en la poblacién
normoyente como en la hipoactsica [35], [36], [37], [38], [39], [40]. Ademads, se ha
convertido en una valiosa herramienta para evaluar la etiologia de la tartamudez,
la apraxia y otras patologias del habla [3], [41].

El modelo DIVA desde su publicacién en 1994 por Guenther [42], ha servido de
base en diversos estudios con el objetivo de desarrollar otros modelos, extenderlo
y/o incorporando componentes, tal es el caso de: Callan et. al [43], en el cual
demuestran que el feedback auditivo auto-producido es suficiente para entrenar
un mapeo entre el espacio objetivo auditivo y el espacio del articulador, bajo
condiciones en las cuales las estructuras de produccion del habla experimentan
una considerable reestructuraciéon del desarrollo, para ello, alteran las dimensiones
del tracto vocal del DIVA. En [44] se publica un modelo neurocomputacional para
la produccién (desarrollado con base en el DIVA) y percepcién del habla. Zhan
et. al [45], en el cual los investigadores proponen un nuevo modelo del cerebelo
(aplicable al modelo DIVA) empleando Recurrent Slide And Latch (RSL). En [46]

estudiaron la integracion de los mecanismos de control de feedforward y feedback
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en DIVA considerando el retardo natural en la transmision de seniales neuronales,
como por ejemplo, el retardo que se presenta ante la distorsion en el feedback
auditivo. En [47] desarrollaron un algoritmo para optimizar el tiempo de la fase
de entrenamiento del modelo DIVA, para ello realizan un proceso de clasificacién
en el proceso de adquisicién y produccion de voz.

En el ano 2010, Bohland et. al [48] desarrollaron una extensiéon del modelo
DIVA llamado GODIVA (gradient order DIVA), para el andlisis de la secuencia-
cion del habla, el modelo representa el enlace entre procesamiento de teoria de
la informacién y el substrato neuronal que subyace en la implementacion de cada
proceso.

En el ano 2011, se propone un modelo neuronal que se basa en el aprendizaje de
categorias por sonido, sus autores afirman que su desarrollo puede ser visto como
un componente extendido del modelo DIVA [49]. En ese mismo afio se realizaron
estudios respecto al efecto que tiene las variaciones de la frecuencia del habla sobre
los sonidos que se emiten, para ellos los investigadores modifican los valores de
celdas del DIVA con base al cambio de ecuaciones ODV (Orosensory Direction
Vector) y AVV (Articulator Velocity Vector) [50]. En [27] se realiza una extensién
del modelo GODIVA conectando la corteza motora primaria con el ganglio basal.

En [51] desarrollan un nuevo método de entrenamiento y aprendizaje mediante
Predictive Neural Network (PNN)y Hidden Markov Model orientado al modelo
DIVA. Ese mismo ano se publicé una investigacion [52] que muestra el desarrollo
de una red neuronal (con base en el DIVA) para analizar los acentos en palabras en
inglés como por ejemplo representar silabas acentuadas, ello lo logran mediante
la incorporacion al modelo de un componente para el ajuste de la frecuencia

fundamental.
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Zhang et. al [53], [54] ajustan el modelo DIVA para el idioma Chino (DIVA
fue entrenado con palabras en inglés) para ello realizan cambios en los parametros
de configuracién asi como también logran incoporar un moédulo de percepciéon
del habla a los ya existentes médulos de control, acustico y tracto vocal. En [55]
realizan un estudio inicial de coordinacién de musculos (més que la parte neuronal)
de las cuerdas vocales en la arquitectura de control del DIVA con el objetivo de
obtener biomarcadores.

Recientemente, DIVA se ha ampliado para incorporar el control motor laringeo
basado en la fisiologia, como en el modelo de LaDIVA (A neurocomputational mo-
del providing laryngeal motor control for speech acquisition and production) [10] o
se ha simplificado para evaluar la contribucién relativa de los mecanismos de con-
trol de retroalimentacién y avance a la adaptacién sensoriomotora [56]. Ademas,
DIVA se ha traducido a codigos de fuente abierta, lo que facilita su integracién
con herramientas de aprendizaje automatico disponibles gratuitamente [57].

Las bases teodricas del modelo DIVA estan respaldadas por trabajos empiricos
que demuestran una mayor actividad de las cortezas prefrontal, rolandica y tem-
poral superior en respuesta a perturbaciones de retroalimentacién auditiva que
se ha observado utilizando diferentes modalidades funcionales [58], [59], [60], [61],
[62], [63]. No obstante, la validacién entre las predicciones del modelo DIVA y
la actividad cerebral adquirida experimentalmente se ha probado exclusivamente
utilizando imagenes de resonancia magnética funcional (fMRI) [3], [8], [9]. Queda
por ver si se observa una coincidencia similar cuando se evalia la actividad cere-
bral a través del electroencefalograma (EEG). Puede ser ventajoso para el campo
de la produccién del habla verificar el modelo DIVA con EEG, ya que esta moda-

lidad de neuroimagen es una medida directa de la actividad eléctrica del cerebro
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y permite la representacién de la dindmica oscilatoria de todo el cerebro con alta
resolucién temporal [11], [12]. Ademas, EEG es una tecnologia portatil y de bajo
costo, con una disponibilidad relativamente amplia. Teniendo en cuenta la gran
cantidad de estudios de EEG que evaliian los comportamientos vocales y del habla
en entornos acusticos perturbados [64], [65], [66], una extensién del modelo DIVA
a EEG puede contribuir para comprender los mecanismos neuronales claves de
integracion sensoriomotora para el control motor del habla.

Una de las caracteristicas del EEG es su multidimensionalidad, debido a esto,
asi como a la naturaleza del problema inverso y a las ventajas que presentan los
algoritmos bio-inspirados [67] en la resolucién de problemas altamente complejos,
existen trabajos realizados en el area, donde se evidencian resultados favorables
[68], [69], [70], [71], [72], [73]. Desde el enfoque de la creacién de métodos basados
en algoritmos bio-inspirados [74], [75] en la solucién del problema inverso para la
localizacién de fuentes del EEG, se encuentra en un trabajo publicado en Inverse
Problems in Science and Engineering 2018, titulado Recent trends and advances
in solving the inverse problem for EEG source localization [76], donde se senala
que [...], The reqularization parameter (and other hyper-parameters) used in the
aforementioned techniques must be optimized to their global best values. This can
be done in future by investigating the meta-heuristic algorithms, evolutionary al-
gorithms, or gradient-based. En [77] se presenta una revisiéon actualizada de nuevos
algoritmos para clasificar senales EEG, donde se evidencian los aportes de distin-
tas disciplinas, entre ellas los algoritmos bio-inspirados, como algoritmos genéticos
(78], [79], [80], tabt search, colonia de hormigas, simulated annealing, metaheuristi-
cas [81], entre otros [82], [83]. En el trabajo [84], titulado Customizing constraint

incorporation in DC-resistivity inverse problems: a comparison among three global
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optimization methods, se muestra la versatilidad del uso de algoritmos de optimi-
zacién como Simulated Annealing, algoritmos genéticos [78], [79], [80], entre otros
[85], [86].

En este contexto, en el presente trabajo se realiza una exploracién preliminar
del método BMA (Bayesian Model Averaging) [14] con un algoritmo de busqueda

eficiente con el objetivo de mejorar su eficacia.

2.3. Modelo DIVA

DIVA es un modelo neurocomputacional para simular la producciéon y adqui-
sicién del habla y estd inicialmente disefiado para el idioma inglés. Cada médulo
en el modelo DIVA corresponde a una regién cortical cerebral activada durante
la produccion de voz. El modelo DIVA consiste en una red neural adaptativa que
permite simular el movimiento de los articuladores del tracto vocal para generar
voz (labios, lengua, laringe, paladar y mandibula). Ademds contiene un mecanismo
de control de feedback y feedforward [3]. En la Figura 2.5 se muestra la estructura
del modelo.

En la Figura 2.5, cada caja representa un componente neural y corresponde a
un conjunto de nodos corticales que forman un mapa cortical que representa un
tipo de informacién. Cada uno de los nodos estd centrado en una ubicacién par-
ticular en el marco de coordenadas del Instituto Neurolégico de Montreal (MNT).
La dindmica o evolucién temporal de la actividad en cada nodo es representada
por funciones computacionales denotadas como L(t), donde ¢ representa el tiempo
dentro de la simualacién, y cuyas caracteristicas se explican en la Tabla 1 de la

seccién de Apéndices.
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Figura 2.2: Esquema del modelo DIVA [3].

En el modelo, la produccién de un fonema, silaba o palabra se inicia con la
activaciéon en el mapa Speech Sound. Cada fonema, silaba o palabra esta vinculado
a tres componentes de informacion en funcién del tiempo: articulatorio, auditivo y
somatosensorial y sirven como referencia a los controladores: motor (Feedforward
Controller), auditivo (Auditory Feedback controller) y somatosentorial (somato-
sensory feedback controllers). Los mapas Auditory State y Somatosensory State
proporcionan informacién auditiva y sensorial acerca de cémo se esta produciendo
el fonema o silaba, cuando se detecta una discrepancia entre la produccion del ha-
bla deseada y la real, se activan los mapas Auditory Error y Somatosensory Error
para corregir la perturbacion, apoyado en los mecanismos de control feedforward
y feedback. Este modelo ha sido validado por estudios que utilizan técnicas de
neuroimagen fMRI y PET [3], [8], [9].

La dindmica central de modelo viene dada por la ecuacién 2.1, [3].

MIO(FFG[MT—M]—FCYAZAM[A—AT]—|—OéSZSM[S—ST] (21)
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Donde M es un vector de comandos motores para los articuladores, app es
el factor de ganancia de retroalimentacion (feedforward), G representa la veloci-
dad de habla, My representa el programa motor o target motor, M es el estado
del motor actual (motor state), a4 es la ganancia de la retroalimentacién auditiva
(auditory feedback), Z s es una matriz de pesos sinapticos que representa la pseu-
doinversa de la matriz jacobiana que relaciona los espacios auditivo y motor, A es
el vector del estado auditivo actual auditory state, Ar es el vector que representa
el auditory target para el sonido actual, ag es el factor de ganancia de retroali-
mentacion somatosensorial, Zg); es una matriz de pesos sinapticos que representa
la pseudoinversa de la matriz jacobiana que relaciona los espacios somatosensorial
y motor, S es el vector del estado somatosensorial actual somatosensory state, St
es el vector que representa el somatosensory target para el sonido actual [3]. En la
seccion 2.4 del modelo LaDIVA se muestras las ecuaciones comunes para ambos

modelos, esto con el objetivo de no repetir ecuaciones.

2.4. Modelo LaDIVA

El modelo LaDIVA [10] es un modelo neurocomputacional para la produccién
de voz que tiene una componente del control motor laringeo. Este modelo se basa
en dos modelos: el modelo DIVA (Directions Into Velocities of Articulators) [3],
que proporciona el componente de control motor neural laringeo y el modelo BCM
(Body - Cover Model) en su version extendida [87] que proporciona el componente
biomécanico de la laringe. En la Figura 2.3 se muestra una version simplificada de
la arquitectura LaDIVA con médulos de DIVA sombreados en gris claro y médulos

adaptados del BCM extendido sombreado en gris oscuro.
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Figura 2.3: Arquitectura del modelo LaDIVA [10]. Los mddulos en gris claro son una
adaptacion del modelo DIVA y el mddulo en gris oscuro representa la laringe, modelada
matemdticamente a través del modelo BCM en su version extendida [87]. Las variables
del espacio de movilidad se denotan por x, y las variables del espacio de tareas se denotan
por y. Las vias indicadas en el espacio de tareas auditivas son de color purpura. Las
vias indicadas en el espacio de tareas somatosensoriales son verdes. Las rutas indicadas
por el espacio de movilidad motorizada son de color naranja.

Como se comenté anteriormente, la activacion del Speech Sound, carga infor-
macién almacenada en memoria de tres componentes: articulatorio, auditivo y
somatosensorial, que sirven como referencia a los controladores motor, auditivo y
somatosensorial. Desde el punto de vista motor, el Feedforward Controller realiza
una comparacién entre la informacién de control motor que tiene almacenada para
ese sonido y la informacién de control motor actual de lo que se esté produciendo
(C! or(z,1)) ¥ se genera una senal de control motor denominada F'F,op0r (2, 1).
Los controladores auditivo (Auditory Feedback controller, F Bguq(z,t)) v soma-
tosentorial (Somatosensory Feedback controller, F Bsom(x,t)) reflejan diferencias
presentes entre la senal de salida sensorial y la senal sensorial de entrada, esta dife-
rencia se lleva del dominio de tarea al dominio de movilidad por medio del mapeo

inverso utilizando Jacobiano inverso J~!(x). Toda esta informacién se utiliza para
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generar la sefial de control motor subsiguiente (C5EL (2,t)) y las salidas auditivas

y somatosensoriales subsiguientes, usando una transformacién directa (F'~) [10].

A continuacion se muestra las ecuaciones involucradas en cada controlador.

2.4.1. Auditory feedback controller

eaud(y7 t) = Taud(ya t) - Caud(y7 t) (22)
donde e4,q4(y,t) es la senal de error auditivo, 74,4(y,t) es la senal de referencia
auditiva, Cyuq(y,t) es la salida auditiva en un instante de tiempo.

eaud(xat - 7_AuM) = J(z)_l-eaud(yat - TAuM) (23)

FBaud(itu t) = gfbaud-eaud(xvt - 7—AuM) (24)

donde F'B,,q4(%,t) corresponde al feedback auditivo, g, , es un factor de ganancia,

0< Gfbona < 1.

2.4.2. Somatosensory feedback controller

6somat(ya t) = Tsomat(ya t) - C1somat (y> t) (25)

donde esomat(y,t) es la senal de error somatosensorial, r,mae(y,t) es la senal de
referencia somatosensorial, Csomat (Y, t) es la salida somatosensorial en un instante

de tiempo.

6somat($at - TSOM) = J(I)_l-esomat(y>t - TSOM) (26)
FBsomat(j:a t) = gfbsomat-esomat(xat - 7_AuM) (27)

donde F Bgomat(,t) corresponde al feedback somatosensorial, g, €s un factor
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de ganancia, 0 < ggp,,. < 1.

2.4.3. Feedforward controller

6m0tor(x> t) - 6aud(Ia t) + €somat (l’, t) (28)

donde é,00r(7,t) es la senal de error motor que se obtiene a partir del error

auditivo eguq(x,t) v el error somatosensorial €gyqi (2, ).

A wmotor(z) = )\ff-emotor(xa t)Cb(l’,t - Tlearnt) (29)

donde Asf corresponde a la razén de aprendizaje motor Feedforward learning rate,

0<>\ff<1.

Wmeotor (SL’) = Wmotor (ZL’)—F A Wpnotor (LU) (210)

donde w10 () €s un pardmetro de pesos correctivo que se calcula a partir de los

controladores €,,q4(%,t) ¥ €somat (T, t).

FFmotor(xa t) = gfftoml-rmotor(t - TPreM)~wmotor (I) (211)

F Frotor () corresponde a la salida del Feedforward controller, gyy,.,., €s la ganancia

total del feedforward, rot0r(t — Tprenr) €s la sefial de referencia.
Cr (2,t) = F Fotor (2, 1) + G fbyypar- /(FBaud(i, t) + F Bsomat (T, t))dt  (2.12)

donde la salida de control motor del instante siguiente viene dada por C:1L (z,t),

Gfbuope €S la ganancia total de feedback, F'Bgyq(Z,t) es la salida del Auditory Feed-

back controller y F Byomai(Z,t) es la salida del Somatosensory Feedback controller
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[10].

2.4.4. Forward mapping

Predice las consecuencias auditivas C,yq(y, t), de las activaciones de los muscu-
los laringeos CT (activacién de musculo Cricotiroideo) y TA (activaciéon de muscu-
lo Tiroaritenoideo) y la acumulacién de la presion subglética Py debido a la funcién

respiratoria [10].

Coud(y,t) = F{Crinotm“(x7t — TMoAc — TAcAu) } (2.13)
Artic(x,t) = Faroar{C’ p1or (T, 1 — Tarone) (2.14)
Acoustic(x,t) = Synthesizer{ Artic(z,t)} + Pert(t) (2.15)
Coud(y,t) = Facau{Acoustic(Tacan)} (2.16)

donde Tp7,4. representa el tiempo que se demora el comando motor en tener sus
efectos sobre los mecanismos articulatorios. 74.4, representa el tiempo que se
demora una senal acustica transducida por la coclea en llegar a las areas corticales
auditivas, salida Acustica Acoustic(x,t) que se obtiene a partir del sintetizador

acustico del modelo DIVA [10].
2.4.5. Inverse Mapping
Ci

motor (I + Al',t - TIearned) = Cﬁnotor("%t - Tlearned) + SI(ZL’) (217)

€aud <Ail') = F{C;wtor(l' + A[L’,t - Tlearned} - Caud(y> t) (218)
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J(y) = €aud (Aix) -Caud (ALZL’) (219)
J(@) ™" = E1(x)-C iy [T W) +7-E1(W)] (2.20)

donde £ representa el tamano del jacobiano, v es el factor de regularizacion del
jacobiano, Az cambio del tamano de paso jacobiano en el espacio de movilidad,
(&) tamano de la tasa de cambio del dominio de movilidad, J(y) matriz Jacobia-
na, J(z)~! es el Jacobiano inverso, el operador [|* corresponde a la pseudo inversa
Moore-Penrose, €qyq(y,1) sefial de error auditivo en el espacio auditivo, €4uq(z,) senal
de error auditivo en el espacio de mobilidad. 7Tj.qmeq TE€pPresenta el retraso dentro

de la corteza motora entre la senal de posicién motor actual y el jacobiano del

mapa inverso.

2.5. Actividad eléctrica cortical y EEG

El cerebro es la parte més grande del encéfalo y contiene las funciones cons-
cientes del sistema nervioso. Tiene dos partes llamadas hemisferios: el hemisferio
derecho alberga los mecanismos intuitivos, los suenos, el sexto sentido, entre otras
cosas, y el hemisferio izquierdo controla el razonamiento l6gico, matematico y es-
tadistico, entre otras cosas. Estos hemisferios se comunican entre si a través de una
estructura llamada cuerpo calloso. Cada hemisferio, a su vez, se divide en cuatro
l6bulos separados por medio de cisuras y surcos, que son hendiduras profundas
que marcan en forma gruesa las diferentes regiones del cerebro [88], [89].

Aunque el cerebro sigue siendo un misterio, diferentes areas de la corteza cere-
bral dedicadas a procesar las senales sensoriales, motoras y asociativas especificas,

han sido identificadas como se muestra en la Figura 2.4.
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Figura 2.4: Areas especificas de la corteza cerebral [88].

A continuacién se presenta una breve descripcion de estas regiones y su funcion.

Las areas motoras se encargan de iniciar los movimientos. Entre las areas
motoras més importantes se puede mencionar: el drea motora primaria (drea 4),
esta ubicada en el 16bulo frontal en el giro precentral, controla las contracciones
voluntarias de los musculos; el area del lenguaje de Broca, esta localizada en
la corteza prefrontal y en una region del area premotora, se encarga de todo lo
concerniente para la formacién de palabras, controlando la laringe, faringe y boca
[89], [88].

Las areas de asociacidon se correlacionan con funciones de integracion com-
plejas y abarcan regiones extensas de los l6bulos occipital, parietal y temporal, y
en el 16bulo frontal por delante de las areas motoras. Entre las areas de asociacion
podemos mencionar: el drea de asociacién somatosensitiva (areas 5y 7) ubicada
en la parte posterior, almacena experiencias sensoriales que permite identificar

posteriormente objetos; el drea de asociacién visual (dreas 18 y 19) ubicada en el
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l6bulo occipital, relaciona el pasado y presente de experiencias visuales; el area de
reconocimiento facial (areas 20, 21 y 37) ubicada en el 16bulo temporal inferior,
almacena informacién de los rostros; el area de asociacién auditiva que abarca el
area 22, se ubica en la corteza temporal, permite reconocer los sonidos; la corteza
orbitofrontal (area 11) ubicada en el lateral del l6bulo frontal, permite identificar
olores; el drea de Wernicke (drea 22, 39 y 40) ubicada en regiones extensas de
los 16bulos temporal y parietal, es importante para la comprension del lenguaje;
el drea de integraciéon comun (dreas 5, 7, 39 y 40), integra interpretaciones sen-
soriales de las dreas somatosensitiva, visual y auditiva, que permite la formacién
de pensamientos; la corteza prefrontal (drea de asociacién frontal) abarca un area
extensa del 16bulo frontal y forma parte de ella las areas 9, 10, 11, y 12 (ubicado
en la superficie medial), una de sus funciones es la personalidad; el drea premotora
(4drea 6) se encuentra detras del drea motora, se relaciona con la actividad motora
aprendida; el drea del campo ocular frontal (drea 8), ubicada en la corteza frontal
se encarga de controlar movimientos voluntarios de seguimiento del ojo [89], [88].

Las areas sensitivas estdn vinculados con la percepcion y entre las mas im-
portantes podemos mencionar: el drea somotasensitiva primaria (dreas 1, 2 y 3),
estan ubicadas en cada hemisferio cerebral en el giro poscentral del 16bulo parie-
tal, contiene un mapa del todo el cuerpo; el drea visual primaria (drea 17) recibe
informacion visual y se localiza en el l6bulo occipital; el drea auditiva primaria
(drea 43), ubicada en el 16bulo temporal, recibe informacién del sonido; el area
gustativa primaria (drea 43), ubicada en la corteza parietal, recibe informacién
del gusto; el area olfativa primaria (drea 28), ubicada en el 16bulo temporal, esta
relacionada con la percepcién olfativa [88].

El electroencefalograma (EEG) es el registro de la actividad eléctrica gene-
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rada por el cerebro, por medio de electrodos de registro que son adheridos a la
superficie de la cabeza. El conjunto de fenémenos que registramos no proviene de
todo el cerebro, sino tinicamente de la corteza cerebral, porque obtenemos una
respuesta integrada a la actividad de las estructuras corticosubcorticales, que se
refleja en las capas mas superficiales de la corteza cerebral y es provocada por
cambios en la conductividad de las membranas neuronales [90]. La descarga de
una sola neurona o una sola fibra nerviosa en el cerebro no se puede registrar
desde la superficie de la cabeza. De hecho, miles o incluso millones de neuronas
o fibras deben dispararse sincrénicamente; sélo entonces se suman y registran los
potenciales de las neuronas o fibras en todo el craneo. Por lo tanto, la intensidad
de las ondas cerebrales registradas en el cuero cabelludo depende principalmente
de la cantidad de neuronas y fibras que se activan sincrénicamente entre si, y no
del nivel general de actividad eléctrica en el cerebro [89].

El EEG es una herramienta ttil en la clinica y la investigacién para evaluar
los trastornos del neurodesarrollo y del comportamiento, el estado de conciencia,
asi como en las aplicaciones de neurorretroalimentacién, las interfaces cerebro-
computadora, entre otras [91], [92], [93], [94]. La principal ventaja del EEG radica
en su enfoque no invasivo para medir la actividad eléctrica producida colectiva-
mente por grandes grupos de neuronas en el cerebro durante el procesamiento de
la informacion, con una resolucién del orden de milisegundos. Debido al caracter
macroscopico de esta actividad y la variedad de posibles configuraciones neuro-
nales responsables de una topologia de cuero cabelludo EEG particular, es impo-
sible determinar univocamente los generadores cerebrales del EEG [95]. Existen
algoritmos fisico matematicos que intentan encontrar una solucién razonable al

denominado problema inverso del EEG; en otras palabras, dada una distribucién
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de potencial eléctrico medida con electrodos sobre el cuero cabelludo, deducir la
localizacién de los generadores intracerebrales que produjeron estas mediciones.
Los métodos desarrollados se pueden dividir en dos grandes grupos: las técnicas
de localizacion de dipolos y los modelos de soluciones distribuidas [94], [96], [97].

Considerando que las mediciones (potenciales en el cuero cabelludo) solo son
posibles en un conjunto finito de sensores y las caracteristicas (geométricas y
electromagnéticas) del volumen conductor (cabeza) en un conjunto discreto de

puntos, esta relacién se puede escribir como la ecuacién 2.21, [96], [97].

®=KJ (2.21)

donde K, es la matriz que expresa la relacion lineal entre los potenciales eléctricos
en el cuero cabelludo (®) y la densidad de corriente primaria promedio (.J) en los
puntos intracerebrales.

Dos problemas matematicos se asocian a esta ecuacion:

1. El problema directo [95], [98], [99], [84]. Consiste en que conocidas las ca-
racteristicas del medio y las corrientes J, determinar las mediciones que se
obtendrian en los sensores ®. Este problema implica el cdlculo de la matriz
del campo vectorial K utilizando las ecuaciones de Maxwell y la informacién
sobre la forma geométrica y la conductividad eléctrica de los tejidos de la
cabeza (cerebro, liquido cefalorraquideo, craneo, cuero cabelludo). Una vez

conocida K, sélo se multiplica por J para obtener las mediciones.

2. El problema inverso [94], [84], [68]. Conocida la matriz del campo vectorial
K y las mediciones @, consiste en determinar las corrientes J que produjeron

dichas mediciones. La importancia de encontrar la solucién a este tipo de
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problemas se basa en que las soluciones del problema inverso del EEG pueden
ser empleadas para identificar regiones anatémicas que se activan ante la
aplicaciéon de un determinado estimulo, por lo que es una herramienta de
gran apoyo para entender el funcionamiento del cerebro mediante el estudio
de la relacion que existe entre regiones y procesos del cerebro. Por ejemplo, en
patologias como la Epilepsia, se puede estimar la localizacién de las fuentes
que producen las descargas eléctricas con el objetivo de estudiar opciones
como procedimiento quirtrgicos y/o estudiar la propagacién de las descargas

entre regiones del cerebro.

2.6. El problema directo en EEG

El problema directo del EEG consiste en calcular los potenciales eléctricos
(mediciones en los sensores/electrodos) sobre el cuero cabelludo que son produ-
cidos por una configuracién dada de fuentes de corriente intracerebrales, dado
que se conocen las caracteristicas del medio conductor, su forma geométrica, la
permeabilidad, la posicién de los electrodos sobre el cuero cabelludo, asi como
alguna restriccién de frontera sobre la superficie exterior (para tener unicidad en
la solucién del problema). El problema directo, estd intimamente ligado al cdlculo

de la matriz del campo vectorial (K), [93], [98], [99], [84], [100].

2.6.1. Representacion de la cabeza

De acuerdo a la literatura los modelos mas utilizados para representar la cabeza
como volumen conductor son: a) modelos realistas de la cabeza y b) modelos de

esferas concéntricas homogéneas e isotropicas.
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2.6.2. Modelos realistas de la cabeza

Estos modelos intentan generar una representacion mas precisa de la cabeza,
por lo que consumen altos recursos de calculo para encontrar la solucion, ello como
consecuencia de que se basan en el procesamiento de las imagenes anatomicas de
Resonancia Magnética Nuclear (RMN) de la cabeza. Los modelos realistas mas
empleados son [101], [99], [95]: i) Métodos de elementos de frontera, modelan so-
lamente las superficies que separan los compartimentos, ii) métodos proyectivos,
emplean descriptores de Fourier para la representacién de superficies, iii) método
de diferencia finita, modela en detalle el volumen sin dividir el espacio en ele-
mentos de volumen, iv) método de elementos finitos, modela en detalle todos los

compartimentos con sus cambios de geometria y conductividades.

2.6.3. Modelos esferoidales de la cabeza

El modelo esférico es muy empleado para representar la cabeza, sin embargo,
no permite representar todas las estructuras de la cabeza como las regiones tempo-
rales. Entre los modelos esferoidales de la cabeza se pueden mencionar [101], [99],
[95]: 1) modelo de esfera simple, la cabeza se representa mediante una esfera de
conductividad homogénea (en el exterior se asume un valor de conductividad cero),
ii) Modelos esféricos de miltiples capas, considera diferentes esferas concéntricas
para representar diferentes compartimentos, los cuales tienen diferentes conducti-
vidades eléctricas y cada uno representa un tejido diferente (cerebro, craneo, piel,

etc).
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2.6.4. La matriz del campo vectorial (Lead Field)

Hay n posible fuentes de corriente en el cerebro y el registro de EEG se realiza
por medio de un arreglo de m electrodos distribuidos sobre el cuero cabelludo,
[96], [97], [99], [100]. Utilizando la relacién lineal entre fuentes y potenciales, el
potencial registrado en el electrodo i-ésimo es: gk; 3;_2 si el dipolo ¢ estd orientado
en la direccion x; gk;3;—1 si esta orientado en la direccion y, gk; 35 si esté orientado
en la direccion z.

Si hay un dipolo con momento dipolar ¢; = (¢;1, ¢j2, ¢j3)" , entonces éste produ-
ce en el electrodo i-iésimo un potencial ¢; = gj1k; 352+ qjokizj—1+qjskiz; = l{:gjqj,
donde el vector k; j = (kisj—2, kisj—1, k:i,gj)T es llamado lead vector *. Por lo tan-
to, si parat = 1,....m y j = 1,...,n se conoce el lead vector correspondiente al
electrodo i-ésimo y a la posicion j-ésima, entonces para un conjunto de dipolos
de corriente g; distribuidos en las n posiciones, el potencial registrado en cada

electrodo se calcula mediante la siguiente ecuacién [100]:

¢1 k‘1T,1 len q1
b = : = : : : =KJ (2.22)

O kz;,l kz;,n an

La matriz K se llama matriz del lead field, es de tamano m x 3n y sus elementos
dependen de las posiciones de los electrodos, la ubicacion de los dipolos y de las
propiedades geométricas y fisicas de la cabeza [96], [97], [99], [100].

De acuerdo a la literatura [92], [91], [14], [96], [97], [99], los principales ge-

'El potencial ¢, medido en un punto es la combinacién lineal de la actividad de cada una
de las fuentes activas pesado por la proyeccién a ese electrodo, dado por las componentes de la
fila m de la matriz K.
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neradores de los potenciales medidos sobre el cuero cabelludo son generados por
ensambles de neuronas piramidales, generando dipolos de forma perpendicular
respecto a la superficie cortical. Asi, J = (jiqi, ..., jnGn)’, donde ¢ es el vector
unitario perpendicular a la frontera de la materia gris en el punto r; y j; es la

intensidad de la 1-ésima fuente. Por lo tanto,

03} kL, - K, ¢
@ pumy = pumy
¢n kgq,l o kg;n ]nQn
Kaa o kg | [ 5
- —KJ
k‘iyj;z,lql e k‘iyj;;,nQn ]n

donde J es de tamario n.

2.7. El problema inverso en EEG: De los dipolos
a las soluciones distribuidas

El problema inverso del EEG consiste en estimar las fuentes de actividad
eléctrica dentro del cerebro, a partir de las mediciones de los potenciales eléctricos
recolectadas en las posiciones de los electrodos en diferentes instantes de tiempo
[101], [14], [84], [68].

El problema inverso del EEG trata de explicar los potenciales registrados ajus-

tando los parametros del modelo para obtener una configuracién de fuentes que
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reproducen los potenciales. El problema consiste en que dado un conjunto de me-
diciones, existen infinitas distribuciones de corrientes (infinitas configuraciones de
fuentes) que son capaz de reproducir los mismos potenciales y pequenios cambios
en los datos pueden generar cambios importantes en la solucién, por lo que el pro-
blema inverso de EEG se considera como un problema mal planteado [102], [103],
en otras palabras, el sistema es compatible indeterminado, la cantidad de datos no
es suficiente para determinar de forma tinica la distribucion de la corriente dentro
de la cabeza [68].

La literatura menciona que la forma de obtener una tnica solucion es selec-
cionar entre todas las infinitas distribuciones de corriente disponibles, la que mas
concuerde con cierta informacién a priori del problema, ademéas de considerar un
esquema de regularizaciéon que haga que la solucion sea menos sensible a pertur-
baciones en los datos [97], [101], [68].

El problema inverso se enfrenta a desafios debido a que existen multiples con-
figuraciones de fuentes de corriente en el cerebro que pueden generar los mismos
potenciales medidos por los electrodos en un instante dado [94], [93]. Ademads, las
soluciones del problema pueden variar significativamente debido a perturbaciones
en los datos, lo que hace necesario incorporar conocimiento previo para restringir
el espacio de soluciones y obtener una solucién tnica y estable. Resolver el proble-
ma inverso se vuelve aiin méas complicado debido a que el nimero de mediciones es
mucho menor en comparacion con la cantidad de variables que se deben estimar,
incluso para una representaciéon macroscopica de la densidad de corriente cerebral
primaria [96], [97]. Incluso en casos donde el nimero de mediciones es mayor que
el nimero de parametros, la localizacion precisa de las fuentes puede ser incier-

ta debido al ruido presente en los datos debido a instrumentos de medicién y
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otras fuentes bioldgicas activas durante el registro. A pesar de estas dificultades,
las soluciones del problema inverso son de gran interés debido a sus aplicaciones
clinicas. La solucion obtenida depende en gran medida del conocimiento a priori
y los modelos utilizados para abordar estos desafios [99], [68], [100], [69], [102].
Debido a lo mencionado previamente, continuamente se estan reportando nue-
vos métodos de solucién del problema inverso de EEG que utilizan de diferentes
formas el conocimiento a priori (para restringir el espacio de busqueda de solu-
ciones) y poder recuperar cierto tipo de distribuciones de fuentes, pero atn los
enfoques mas recientes presentan errores de localizacion y por ello se continia
trabajando en este problema, puesto que no existe un criterio de verdad experi-
mental. A continuacion se describren grupos de soluciones que se han obtenido

con diferentes enfoques de informaciones a priori:

1. Modelos dipolares obtenidos por la restriccion del nimero de fuentes activas
[95]. Estos modelos hipotetizan que los datos se han generado por pocas
fuentes denominadas dipolos?. La estimacién de los pardmetros se realiza
mediante un proceso de optimizacion, y entre sus desventajas se puede men-
cionar que se puede quedar atrapado en minimos locales y depende de los
valores iniciales de los parametros. Estas dificultades se incrementan con el
aumento del nimero de fuentes. Para mejorar estos inconvenientes, se han

propuesto diversas estrategias, como por ejemplo :

» Brain electric source analysis (BESA) [99], [68], [95]. Permite fijar la

2Cada dipolo est4 determinado por seis pardmetros (tres coordenadas espaciales y tres com-
ponentes de momento dipolar), cuando la posicién de los dipolos forma parte de los pardmetros
libres del modelo, se tiene que resolver un problema no lineal, pero cuando se fijan las posiciones
de los dipolos de modo que las incégnitas sélo son las intensidades y orientaciones de los dipolos,
el problema es lineal
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posiciéon de los dipolos y ajustar la actividad temporal éptima para
cada una de las fuentes dipolares hasta lograr una semejanza notable

con las mediciones.

= Multiple signal Classification algorithm (MUSIC) [101], [99], [68], [95].
Explora todo el espacio de solucion para determinar el niimero y la po-
sicion de las fuentes. Este método se ha utilizado para localizar fuentes
(asi como fuentes correlacionadas) en el dominio de tiempo y en el do-
minio de la frecuencia. Supone que que el niimero de fuentes es menor

que el nimero de electrodos.

2. Modelos distribuidos basados en restricciones matematicas [95]. Consideran
que todas y cada una de las regiones del cerebro son dipolos que pueden
activarse en cualquier momento, con diferentes magnitudes. Por tanto, este
enfoque propone la estimacién simultdnea de las magnitudes de los dipolos
de corriente en todos los puntos dentro del cerebro considerados como gene-
radores de la actividad eléctrica. A continuacion se mencionan algunos de los
métodos matemaéticos utilizados para obtener una solucién tnica, siguiendo
el enfoque de las soluciones distribuidas: i) el método de estimacién de nor-
ma minima (MNE)[101], [68] es un enfoque que busca encontrar la solucién
inversa del EEG que mejor se adapte a los datos del sensor minimizan-
do la amplitud total de la actividad cerebral, ii) Minima norma ponderada
[101], [68], [95], la caracteristica de la minima norma de producir solucio-
nes préoximas a los sensores puede ser alterada mediante la incorporacién de
pesos espaciales que aseguran una distribucion de la actividad en todo el

volumen del cerebro, iii) Minima norma del laplaciano ponderado (LORE-
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TA/sLORETA/eLORETA) [97], [101], [68], [95], la idea matemdtica detras
del operador laplaciano es que puntos cercanos en el cerebro deben activarse
de manera similar. Sin embargo, algunos autores argumentan que, debido a
la distancia entre los puntos del cerebro utilizados en esta implementacion,
la escala de suavidad del programa LORETA es muy diferente de la escala

neural real.

. Modelos distribuidos basados en restricciones biofisicas [101], [68]. Entre es-
te tipo de modelos se puede mencionar: i) soluciones basadas en el método
de Bayes [101], [95], mediante el uso de la férmula de Bayes se relacionan
las funciones de probabilidad de las corrientes y de los datos, con el obje-
tivo de seleccionar una distribucion de corriente altamente probable, dadas
las mediciones obtenidas, incorporando asi informacién en la solucion del
problema inverso, ii) método BMA (Bayesian Model Averaging) [84], [14],
[104], se basa en el enfoque Bayesiano, la idea en este método es calcular
la solucién inversa para cada uno de los modelos (divisién de la regiones
del cerebro como distintos modelos, y la combinacién entre ellos también
representan modelos) por separado, y se célcula la evidencia (es una medida
probabilistica de cuén apropiado es el modelo para explicar el dato) a cada
uno, aquellos que tengan la evidencia alta van a subsistir en el promedio,
y por tanto, la solucién final es una combinacién de los modelos de mayor
evidencia. Como son muchos modelos se emplean algoritmos como el Occam
Windows (OW) y Markov Chain Monte Carlo (MC) [96]. En otras palabras,
la promediacion Bayesiana se basa en hacer una solucién LORETA pero en
distintas areas del cerebro por separado y medir cudles son mejores para

poder tener al final una soluciéon que es LORETA pero restringida, por lo
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que, dentro del modelo voy a obtener una soluciéon suave, y puede llegar a
estimar (no siempre) las fuentes profundas, iii) promedios autorregresivos
locales (LAURA) [101], [68], [95], las corrientes primarias macroscépicas en
el cerebro son principalmente 6hmicas e irrotacionales, lo que representa una
limitacion en la solucion matematica del problema inverso. Sin embargo, es-
ta limitacion puede superarse mediante la estimacion de promedios locales
que imiten los patrones espaciales de las fuentes irrotacionales. En el método
LAURA, se utilizan estos promedios locales, basados en la teoria biofisica,
que varian con el inverso de la distancia al cuadrado para estimar potencia-
les intracraneales (campo escalar) y con el inverso del cubo de las distancias
para distribuciones de corrientes (campo vectorial). Esta estrategia permi-
te obtener una solucién inversa que se ajusta de manera mas precisa a la
naturaleza de los campos electromagnéticos presentes en los tejidos vivos
del cerebro, iv) EPIFOCUS [101], [68], [95], se basa en la hipdtesis de que
los datos han sido generados por una fuente simple dominante concentrada,
pero no dipolar, en alguna region del cerebro. Aunque esta hipétesis es res-
trictiva, es razonable en muchos casos de epilepsias o cuando los datos han
sido preprocesados con técnicas no estacionarias de aislamiento de fuentes.
A pesar de asumir un modelo distribuido lineal, este método utiliza una
estrategia que transforma el espacio de las corrientes para lograr una alta
capacidad de localizacion en los proyectores espaciales. Las principales ca-
racteristicas de este método son su alta precisiéon en la localizacion de fuentes
concentradas, su implementacion simple y rapida para modelos realistas ba-
sados en la resonancia magnética de los sujetos, y la capacidad de calcular

en linea los mapas de corriente a partir de los datos de EEG mediante una
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multiplicaciéon de matrices por vectores.

2.8. Algoritmo de busqueda: Backtracking

Como se comento anteriormente, para la solucion del problema inverso del EEG
siempre se esta en la busqueda de optimizar dicha soluciéon. En este sentido, una
de las debilidades que presente el método de BMA es el costo computacional y por
ende del tiempo que emplea para dar una solucién. El backtracking es un algoritmo
recursivo relacionado con la bisqueda combinatoria, donde se generan secuencias
completas un paso a la vez, para llegar al objetivo deseado. A continuacién se

muestra un pseudocodigo simplificado del algoritmo:

Backtracking (A[], k) {

Si Es Solucion(A[], k)
Entonces Procesar Sclucion(i[], k)

Sino
Por cada Encontrar Sucesores(f[], k) hacer

Backtracking(~[], k+1)

S8i terminar=true

Entonces return

Figura 2.5: Esquema de algoritmo Backtraking [105]
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Capitulo 3

Validacion experimental de la actividad
cortical del modelo DIVA usando EEG

Este capitulo esta asociado al objetivo especifico OE1 y a la hipdtesis H1 de
la tesis, por lo tanto, describe el método principal propuesto en esta investigacion
para la validacién del modelo DIVA empleando EEG. Inicialmente se describe las
simulaciones con el modelo DIVA, creacién de EEG sintéticos y estimacion de
fuentes. Posteriormente se describe la fase experimental con la cual se realiza la
valoracién de los resultados obtenidos con las simulaciones del DIVA. Los resulta-
dos se presentan de manera cualitativa y cuantitativa. En este capitulo también
se menciona la fase de conversiéon de coordenadas entre el software Neuronic del
centro de Neurociencias de Cuba (CNEURO)! y el software LORETA-KEY. Los

resultados del presente capitulo se encuentran publicados en [16].

3.1. Materiales y métodos

En la Figura 5.1 se muestra el diagrama de bloques general de la metodologia
empleada en el presente trabajo, la cual estd conformada por dos fases. La primera
fase son las simulaciones con el modelo DIVA en la cual se generan semillas a partir
de las salidas del modelo computacional DIVA; la segunda fase es la experimental,

donde se generan datos reales (con sujetos de control) que se comparan con los

thttps://www.cneuro.cu/
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resultados obtenidos en la primera fase.
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Figura 3.1: Esquema general de la metodologia propuesta.

Simulaciones del modelo DIVA

Se realizaron simulaciones considerando tres paradigmas de compensacién de

la retroalimentacion auditiva. El primer paradigma es el “no perturbado”: no se

perturba la senal retroalimentada; el segundo paradigma es “aumento”: se realiza

una perturbacion consistente en el aumento de la frecuencia del primer formante

(F1); y el tercer paradigma es “disminucién”: se realiza una perturbacién con-

sistente en la disminucién de F1. Estas simulaciones se realizaron mediante la

ultima versién del cédigo estable disponible del modelo DIVA para el entorno de

trabajo MATLAB® la cual es Oct 22, 2017. Para obtener dichas simulaciones se

definieron los siguientes parametros de entrada: 1) seleccién del fonema a repro-

ducir vocalmente con el modelo, 2) tamano (Hz), inicio (ms) y duracién (ms) de
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la perturbacién auditiva, 3) duracién total de la simulacién.

Para la presente investigacion y considerando lo reportado en la literatura, se
seleccioné el fonema /e/ (definido en el modelo DIVA) puesto que esta vocal se
puede transformar para parecerse al fonema /s&/ (aumentando la frecuencia F1)
o al fonema /i/ (disminuyendo la frecuencia F1). El tamano de la perturbacién
(cambio de F1 en Hz) fue de 350 Hz, la duracién de cada una de las tres simula-
ciones fue de 550ms, con una frecuencia de muestreo de 200 Hz y la perturbacién
se aplica desde el inicio de la simulacién hasta el final de la misma. En la Fi-
gura 3.2 se muestra el valor de los parametros de entrada para la condicién “no
perturbado”, alli se puede observar que los parametros de configuracion para la

perturbacion auditiva son iguales a 0 puesto que no hay presencia de perturbacion

auditiva.
T
simulation ‘ targets [
8 F

Subsystem (mask)
Parameters

\t8 Perturbation size (FO-F3 change in Hz)

i [0,0,0,0)
Perturbation onset (ms) Configuracion de los

vid = . parametros de la
0 2 perturbacién auditiva

vt Perturbation duration (ms)
0

oK Cancel Help Apply
e * Save ) Reset target

<+

Seleccion de la vocal para la simulacion

Figura 3.2: Pardmetros de configuracion para la condicion “no perturbado”.

A partir de los parametros de configuracién (o de entrada), se aplica el modelo
DIVA que ofrece las series temporales de diferentes componentes del sistema de

produccién vocal, y finalmente una senal que simula las activaciones en varios
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nodos corticales, interpretadas como la actividad eléctrica macroscopica de masas
neuronales localizadas en dichos nodos en la corteza cerebral.

La activacién de los mapas corticales del modelo DIVA durante la vocalizacién
del fonema /e/ con retroalimentacién auditiva “no perturbado” se ilustra en la
Figura 3.3. Cada representacion es el promedio de series temporales de los nodos

que pertenecen a cada mapa cortical.

Evolucion temporal de la actividad de los mapas corticales DIVA

2.00
=
©
©
Q auditory _t
£ 0904 I F ! initiation
° 0.80 1 ] | —  speech
ke somato_t
o - auditory_s
k] somato_s
3 _
IS
g
< 020 )
0 015 = - articulator
8 - somato_e
> feedback
© auditory e
< —  motivation

0.00 <

v v
0 tiempo (ms) 550

Figura 3.3: Curso temporal de la actividad de los mapas corticales DIVA en la condicion
“no perturbado”.

3.1.1.1. Construccion de semillas

3.1.1.1.1 Semzllas de fuentes generadoras cerebrales Jp;ya

Para el presente estudio, las senales neuronales en cada nodo cortical (ver item
anterior) se construyen como una activacién espacial con forma Gaussiana, y cons-

tituyen las fuentes generadoras (semillas). A cada una de estas Gaussianas se le
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asigna una amplitud igual al valor de la activacién obtenida por el modelo DIVA
para ese nodo cortical y se modela con un ancho espacial (desviacién estdndar)
circular con radio de 2 mm. Estas fuentes permiten obtener el mapa de activacio-
nes neuronales (densidad de corriente primaria macroscépica) en cada uno de los
n vértices en la corteza cerebral (fuentes generadoras). Estas se representan en la
matriz Jprya, de n x t, donde cada columna corresponde a la serie temporal de
la magnitud en cada fuente generadora. En la Figura 3.4 se muestran dos fuentes
Gaussianas en 2 instantes de tiempo con diferente amplitud, creadas para un nodo

del mapa cortical “articulatory” en la condiciéon “no perturbado”.

0.3+
0.025
0.25 |
0.02
g 02+ =
(=] (o]
= { =
5 § 0015+
S 0.15 S
= 2
= =
< 2
04 - 0.01
0.05 | 0.005
0 ;
" |
WO g 50 g 100 59 50 100

Figura 3.4: Semillas corticales modeladas como Gaussianas espaciales con mdzximo de
amplitud en un nodo del componente “articulatory” del modelo DIVA.

En la Figura 3.5 se muestra en diferentes vistas, la fuente de la izquierda de
la Figura 3.4 en superficie cortical a través del visualizador Neuronic 3D Viewer

de Neuronic, herramienta computacional del Centro de Neurociencias de Cuba

(CNEURO).
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Figura 3.5: Semillas corticales modeladas como Gaussianas espaciales con mdximo de
amplitud en un nodo del componente “articulatory” del modelo DIVA.

Esta seleccion de colores se realizo con el objetivo de poder hacer similitud
entre la Figura 3.4 y su visualizacion en la superficie cortical.

3.1.1.1.2 Mediciones electrofisiolégicas simuladas: EEGpyya

A partir de las fuentes Jpy 4 se puede obtener el potencial eléctrico que se mediria
a nivel de cuero cabelludo con el uso de un modelo directo del EEG que es bien

conocido y establecido en la literatura (ecuacién 3.1).

EEGprva = KJprva (3.1)

Donde FEGprv a es de tamano (Nsen x Nt), K(Nsen x Nc¢), Jprya(Ne x Nt),
Nsen : numero de sensores EEG, Nc : generadores en la superficie cortical, Nt :
tiempo.

En este modelo, la matriz K se conoce como Lead Field y se calcula previa-
mente a partir de utilizar para el volumen conductor (la cabeza) un modelo de
tres esferas concéntricas, homogéneas e isotrépicas [99] y una configuracién 10-20
con 64 electrodos (Nsen). Para el espacio de fuentes cerebrales se utilizé un cere-
bro plantilla estandar, donde se utilizan 6004 generadores en la superficie cortical

(Nc¢). Para estas definiciones de los modelos geométricos y el cdlculo del Lead
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Field, se empleo el software Neuronic Source Localizer, este software forma parte
de la herramienta Neuronic del Centro de Neurociencias de Cuba (CNEURO).
Las fuentes puntuales para la generacién de EEG_DIVA se ubicaron en lo-
calizaciones cerebrales que coinciden con los diferentes nodos del modelo DIVA
original 1. La Tabla 2 de la seccion de Apéndices, muestra las coordenadas cere-
brales para los centroides de las semillas. Las trazas del EEG sintético se muestran

en la Figura 1 en la seccion de Apéndices.

3.1.1.2. Estimacion de fuentes a partir de EEGprya

Para obtener fuentes, que sean un mejor patréon de comparacion con las fuentes
estimadas en el analisis de localizacion de fuentes de los datos reales, se estimaron
las fuentes del EEG pry 4 simulado, como mapas de densidad de corriente primaria
en la corteza cerebral con el uso del método SLORETA [13]. Esto se realizé a partir
del EEG pry 4 simulado sin ruido (no se sumé ruido porque no se conoce a priori
cudl es ese ruido). En la Figura 3.6 se puede observar que se obtienen fuentes
que no son idénticas a las fuentes “puras” Jpjya creadas con el modelo DIVA
sino que por los problemas intrinsecos del método de solucién inversa, se obtienen
fuentes estimadas mayores, més extendidas en la corteza cerebral, aunque con los
maximos en zonas muy cercanas a donde estan las fuentes reales utilizadas, como

JDIVA (Figura 35)

3.1.1.3. Visualizacién en LORETA-KEY

A fin de comparar los resultados de las simulaciones del modelo DIVA con la
fase experimental, es importante que las visualizaciones se realicen con el mismo

software. En la primera fase se emplea la herramienta Neuronic, mientras que para
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Figura 3.6: Fuentes estimadas de los datos de EEG simulados a partir de la activaciones
obtenidas con el modelo DIVA, visualizacion en la herramienta Neuronic.

la fase experimental se emplea el software LORETA-KEY. En atencién a esta
situacién, se desarrollo un script en MATLAB® que permite llevar los resultados
de la primera fase al sistema de referencia MNI del software LORETA-KEY.
En la Figura 3.7 se muestran los resultados de la Figura 3.6 en el LORETA-

KFEY. Es importante mencionar que hasta la presente seccién, la barra de colores

SLORETA 2

0.000 6372
¥10%21

Figura 3.7: Fuentes estimadas de los datos de FEG simulados a partir de la activaciones
obtenidas con el modelo DIVA, visualizacion en LORETA-KEY.

seleccionada sélo es ilustrativa, como se vera en los resultados se emplea una mejor

seleccién de colores de acuerdo a lo reportado en la literatura.
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3.1.2. Fase experimental

3.1.2.1. Participantes

Treinta personas con voz tipica se inscribieron en este estudio (edad media 24
+ 3.8 anos). Este tamafio de muestra es mayor que la muestra minima necesaria
para realizar pruebas F (ANOVA de medidas repetidas) sensibles a tamanos de
efecto grandes con una potencia estadistica de 0.8. Ademas, la muestra es lo sufi-
cientemente grande como para realizar pruebas t de dos colas, capaces de detectar
tamanos de efecto grandes con un poder estadistico de 0.8. Los participantes
fueron reclutados si (1) eran diestros, (2) no tenian antecedentes de trastornos
psicoldgicos, neurolégicos o del habla y el lenguaje, (3) no tenfan entrenamiento
previo en canto y (4) tenfan audicién binaural normal (umbral de audicién < 20
dB HL en todas las frecuencias de octava entre 250 y 8000 Hz). Antes de la sesién
experimental, los participantes firmaron un formulario de consentimiento por es-
crito, el cual fue aprobado por el Comité de ética e Investigacion de la Facultad
de Medicina de la Universidad de Valparaiso, Chile (cédigo de evaluacién 52015),
en cumplimiento de los lineamientos nacionales para la investigacién con seres

humanos y la Declaracién de Helsinki.

3.1.2.2. Configuracién experimental

La fase experimental se realizé considerando tres paradigmas de compensa-
cién de la retroalimentacién auditiva como el utilizado en [8]: “no perturbado”,
“aumento” y “disminucion” de F1.

Los participantes estaban sentados en una silla comoda dentro de una cabina

atenuadora de sonido de doble pared que cumplia con el estandar ANSI S3.1-1999.
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Se colocéd un micréfono (B&K 4961) aproximadamente a 10 cm de la boca de los
participantes, con un angulo de 45 grados en la direccion axial. La senal actstica
se calibré a unidades fisicas de dB SPL (dB re 20 pPa) utilizando un calibrador
Larson Davis (modelo CAL200, Depew, NY, EE. UU.).

La senal de voz se muestreé a 48 KHz utilizando una tarjeta de sonido MOTU
Microbook Ilc y el software CueMixz FX. Las voces de los participantes se repro-
dujeron a través de auriculares cerrados de estudio AKG K240, con una latencia
total de 18 ms. Esta latencia es inferior a la que se perciben los retrasos de reali-
mentacion (50 ms) [106]. El nivel de la voz del participante determiné la amplitud
de la reproduccion del habla.

Se instruyé a los participantes para que leyeran una serie de textos presentados
en un pantalla (letra blanca sobre fondo negro) colocada a 70 ¢cm de distancia y
ajustada en los ejes verticales al nivel de los ojos de los participantes, en un tono
y volumen de conversacion comodos. La serie de textos comprendia repeticiones
de las palabras monosildbicas en espafiol: /mes/, /pep/ y /ten/. Las palabras se
presentaron durante 2.5 s, a una velocidad de presentacién de 0.25 Hz (una pala-
bra cada 4 s para evitar que los participantes desarrollaran un ritmo constante y
el cardcter automatico de su produccién). Se presentaron un total de 648 estimu-
los, distribuidos en 6 bloques de 108 estimulos. En cada bloque, los estimulos se
distribuyeron en un orden aleatorio. Se pidi6 a los participantes que mantuvieran
la vocalizacién de la vocal hasta el final de la presentacion de cada palabra. No
se proporcionaron instrucciones adicionales. Se llevo a cabo una sesién de entre-
namiento de 10 estimulos antes del inicio del experimento para garantizar que los
participantes estuvieran familiarizados con la configuracion experimental, con la

sincronizacién del estimulo y comodos con el mantenimiento de las vocalizaciones.
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3.1.2.3. Perturbacion en la retroalimentacién auditiva

Para aplicar las perturbaciones auditivas, usamos Audapter [41],[107] un soft-
ware disponible publicamente para cambiar formantes casi en tiempo real. Tanto
la presentacién del estimulo como la recopilaciéon de datos se controlaron mediante

un script personalizado de MATLAB® (Mathworks, 2022) (ver Figura 3.8). El F1

Datos EEG

/mes/

MOTU Microbook llc

‘Computador de Adquisicion ‘

Audapter

Visual
Presentacion

Computador de
Control

Figura 3.8: Configuracion empleada para aplicar perturbaciones de formantes. Los par-
ticipantes vocalizaron palabras monosildbicas que contenian la vocal /e/ mientras que su
retroalimentacion auditiva se perturbd hacia la vocal especifica del participante /a/ (p.
ej., los participantes produjeron /mes/ pero escucharon una palabra que sonaba como

/mas/). [108]

de la retroalimentacién auditiva aumenté 30 puntos porcentuales en relacion con

la senal de voz producida en % de los estimulos (aumento de la frecuencia de F1:

108 estimulos), disminuyé 30 puntos porcentuales en é de los estimulos (disminu-

cién de la frecuencia de F1: 108 estimulos), y sin cambios en los % restantes de
los estimulos (432). Después de la transformacion, la pronunciacién del fonema

/e/ se acercé a la pronunciacion del fonema /a/ en las palabras /mas/, /pap/
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y /tan/ (paradigma de “aumento” en F1), o la pronunciacién del fonema /i/ en
las palabras /mis/, /pip/ v /tin/ (paradigma de “disminucién” en F1, ver Figura

3.9).
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Figura 3.9: Palabra monosildbica /mes/ bajo el paradigma ‘disminucion”, pasando de la
vocal /e/ hacia la vocal /i/.

3.1.2.4. Procesamiento de la senal acustica

Una vez registada la senal de voz, se empled el software disponible en [109]
para la deteccién automéatica del inicio y final de las vocales (ver Figura 3.10), asi
como la identificacion del formante F1. Posteriormente, se evalué la compensacion
en una ventana entre 120 y 500 ms después del inicio de la vocal. Se seleccioné
este periodo de tiempo porque refleja el comienzo de la parte de retroalimenta-
cién (respuesta reflexiva) de la respuesta de sonido [29], [110], [8], [111]. Estudios
previos han demostrado que las respuestas correctivas comienzan entre 100 y 200
milisegundos (generalmente 150 ms) después del inicio de las perturbaciones y

aumentan al menos durante los siguientes 400 ms [112], [113], [114].
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Oscilograma y espectograma para una muestra de la palabra Mes
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Figura 3.10: Deteccion del inicio y final de la vocal /e/ en una de las palabras mono-
sildbicas /mes/.

3.1.2.5. Adquisicién y andlisis de la senal EEG

El EEG se registré utilizando el sistema ActiveTwo BioSemi (BioSemi, Ams-
terdam, Paises Bajos) con el software de adquisiciéon ActiView (BioSemi) con 64
electrodos en el cuero cabelludo (sistema 10-20). Se colocaron electrodos exter-
nos en lugares perioculares para registrar parpadeos y movimientos oculares. Los
filtros analdgicos se establecieron en 0.03 y 100 Hz. Durante la conversion analogi-
co/digital, las seniales se muestrearon a 4096 Hz, con 24 bits de resolucién. La senal
de EEG registrada se proceso mediante procedimientos estandares implementa-
dos en Brain Vision Analyzer 2.0®(Brain Products GmbH, Munich, Alemania).
Las grabaciones se volvieron a referenciar al promedio de todos los canales y se
filtraron con paso de banda entre 0.1 y 40 Hz utilizando un filtro Butterworth
de cambio de fase cero de orden 8. Los datos se muestrearon a 512 Hz. Se utilizd

el andlisis de componentes independientes (ICA) para corregir los artefactos del
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EEG inducidos por el parpadeo y los movimientos oculares (siguiendo [115]). Los
datos se segmentaron desde —200 a 500 ms alrededor del inicio de la vocalizacién.
Se utilizaron criterios semiautomaticos implementados en Brain Vision Analyzer
para rechazar épocas ruidosas. Los ERP se obtuvieron promediando las épocas co-
rregidas de referencia. Los picos N1 y P2 se identificaron utilizando procedimientos
semiautomaticos. Se agruparon los electrodos en las ubicaciones occipital, parietal
y en la linea media (Iz, O1, 02, Oz, P10, P7, P8, P9, PO7, PO8) y las amplitudes
N1 y P2 se calcularon como el voltaje promedio en una ventana de dos puntos, al-
rededor de la amplitud maxima correspondiente. La amplitud del complejo N1-P2
se obtuvo y se compar6 entre los tres paradigmas (retroalimentaciéon no perturba-
da, aumento y disminucién de F1) usando un ANOVA de medidas repetidas (p <
0.05).

3.1.2.6. Localizacion de fuentes

Los generadores cerebrales del complejo N1-P2 se estimaron utilizando el anali-
sis de tomografia electromagnética de baja resolucién estandarizado (sLORETA).
Para esto, el diseno de 10-20 electrodos se registré en las coordenadas MNI152 del
cuero cabelludo. Se eligié una relacién senal-ruido de 1 para el método de regulari-
zacion utilizado para calcular la matriz de transformacién EEG (operador directo
para el problema de solucién inversa). Los mapas de densidad de corriente estan-
darizados se obtuvieron usando un modelo de cabeza de tres esferas concéntricas,
en un espacio fuente predefinido de 6242 véxeles (tamano de véxel de 5x5x5 mm)
de un cerebro de referencia (MNI 305, Brain Imaging Centre, Montreal Neurologic
Institute ) [116], [117]. Se implement6 una segmentacién cerebral de 82 comparti-

mentos anatémicos (éreas corticales) utilizando el atlas de etiquetado anatémico
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automatizado (AAL90) [118].

Los mapas de activaciones corticales (densidad de corriente estandarizada) se
estimaron para cada distribucion de voltaje del cuero cabelludo en las ventanas
de tiempo entre —5 ms con respecto a la amplitud maxima de N1 y +5 ms con
respecto a la amplitud maxima de P2. Se promediaron los mapas de activacio-
nes corticales obtenidos para las diferentes distribuciones del cuero cabelludo. La
actividad cortical del cerebro de las diferentes condiciones se comparé por pares
(retroalimentacion no perturbada frente a formante desplazado hacia arriba, retro-
alimentacion no perturbada frente a formante desplazado hacia abajo y formante
desplazado hacia arriba frente a formante desplazado hacia abajo) utilizando la
prueba t de dos colas (a = 0.05). Los resultados se corrigieron para comparaciones
miltiples utilizando pruebas de permutaciéon no paramétricas (5000 aleatorizacio-

nes).

3.1.2.7. Coincidencia entre mapas de activacion cortical relacionados

con DIVA (simulados) y ERP (reales)

Se obtuvieron representaciones binarizadas de los mapas de activacion cortical
tanto para el EEG sintético generado por el modelo DIVA como para el comple-
jo N1-P2 del ERP (EEG real) obtenido en las diferentes condiciones. Los mapas
binarizados se superpusieron. La coincidencia entre los mapas corticales tedricos
(predichos por el modelo) y reales (obtenidos de los datos experimentales) se cal-
culé en funcion del niimero de véxeles pertenecientes a una region AAL particular

que estaban activos durante la vocalizacion.

o4



3.2. Resultados

3.2.1. Simulaciones del modelo DIVA

La activacién de los mapas corticales del modelo DIVA durante la vocalizacién
del fonema /e/ con retroalimentacién auditiva “no perturbado” se ilustra en la
Figura 3.11. La duracién de la vocalizacién fue de 550 ms.

Los mapas DIVA diferfan en la latencia (tiempos relativos al inicio de la voca-
lizacién en los que se activé un mapa DIVA). Los primeros mapas corticales que
se activaron (t = 0 ms, inicio de la vocalizacién) fueron: motivation, initiation,
speech, somatosensory target (somato_t), y auditory target (auditory_t) (Figura
3.11 A). Mientras que la actividad del mapa motivation se reduce a 0 inmedia-
tamente después del inicio de la vocalizacién, la actividad del mapa initiation
permanecié constante (valor de 1) a lo largo de la vocalizacién.

El mapa articulator se activé 10 ms después del inicio de la vocalizacion. A
esto le sigui6 la activacién del mapa somatosensory state (somato_s, 25 ms), el
somatosensory error (somato_e, 30 ms), el mapa feedback (35 ms) y el auditory
state (auditory_s, 55 ms después del inicio de la vocalizacién). Como no se alter6
la retroalimentacién auditiva, no se activé el mapa auditory error.

Como se comentd en la secciéon 3.1.1.1, a partir de las activaciones corticales
se genera el EEG sintético, lo que resulté en graficos topolégicos de EEG que
caracterizaron las diferentes fases (etapas) de la dinamica cortical (Figura 3.11 B).
Los mapas de densidad de corriente en la corteza cerebral se estimaron a partir de
las distribuciones de voltaje del cuero cabelludo usando sLORETA (Figura 3.11

B). Las fuentes de EEG estimadas con el método de solucién inversa se parecen
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mucho a la distribucién cerebral de los mapas DIVA (semillas corticales utilizadas

para la generacién de EEG).
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Figura 3.11: Simulaciones de la actividad cortical cerebral asociada con los diferentes
mapas del DIVA durante la vocalizacion del fonema /e/ con retroalimentacion audi-
tiva “no perturbado”. (A) Evolucion temporal de la actividad de los mapas corticales
del DIVA. (B) Representaciones topogrdficas de la actividad cortical para el tiempo
t = 0,10,25,250,510,550 ms en relacion con el inicio de la vocalizacion. panel supe-
rior: fuentes corticales. panel central: EEG simulado. panel inferior: representacion del
espacio fuente del EEG sintético.
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en disminucién de F1) cambiaron significativamente el curso temporal de la acti-
vidad de los mapas del modelo DIVA (Figura 3.12 A). Mientras que los cambios
de actividad de los mapas auditory state siguieron claramente la direccion de las
perturbaciones, los mapas somatosensory state cambiaron minimamente. Se ob-
tuvieron aumentos evidentes en la actividad del mapa de feedback en presencia de
perturbacion de retroalimentacién auditiva. La perturbacién de retroalimentacion
desencadené la activacién tanto del mapa auditory error como del mapa somato-
sensory error, que normalmente se suprimen en condicién “no perturbado”.
Debido a la perturbacién de la retroalimentacion auditiva, se observaron di-
ferencias tanto en las distribuciones de EEG en el cuero cabelludo como en la
actividad de los generadores de EEG estimada con sSLORETA (Figura 3.12 B).
Los cambios en F1 resultaron en una mayor activacién bilateral de las areas cor-
ticales frontal, temporal y parietal (Figura 3.12 C, paneles izquierdo y central),
incluidas las partes orbital, opercular y triangular de la circunvolucién frontal in-
ferior, las circunvoluciones frontales media y superior, el opérculo de Rolandic, la
circunvolucion de Heschl, el polo temporal, asi como las circunvoluciones tempo-
rales media y superior (ver Tabla 3 en la seccién de Apéndices). Los cambios hacia
abajo y hacia arriba en F1, aunque de igual magnitud, dieron como resultado di-
ferentes mapas de espacio-fuente de EEG (Figura 3.12 C, panel derecho). Esta
asimetria se reflej6 como un aumento en la actividad cortical provocada por per-
turbaciones de retroalimentacién desplazadas hacia abajo en comparacion con la
inducida por perturbaciones desplazadas hacia arriba. Las diferencias en la activi-
dad se observaron principalmente de forma bilateral en las areas cerebrales frontal
y parietal, incluidas las cortezas somatosensorial y motora primarias (Tabla 3, en

la seccién de Apéndices).
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Figura 3.12: Simulaciones de la actividad cortical cerebral asociada a los diferentes ma-
pas DIVA provocados por perturbaciones en la retroalimentacion auditiva (cambios F1)
durante la vocalizacion del fonema /e/. (A) Curso temporal de la actividad de los mapas
corticales DIVA cuya actividad vario en respuesta a las perturbaciones de retroalimenta-
cion. Se presentan actividades en condiciones “no perturbado”, “aumento” y “disminu-
cion” de F1 . El drea sombreada representa el intervalo N1-P2 del ERP. (B) Topografia
del cuero cabelludo y representacion del espacio fuente del EEG sintético estimado en
el intervalo de tiempo que corresponde a la generacion del complejo N1-P2. (C) EEG
sintético (intervalo N1-P2) contrastado entre condiciones.
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3.2.2. Datos de comportamiento y fisiologicos

Durante el experimento de cambio de formante, F1 varié entre las condiciones
(F = 23.052, p < 0.001), ya que los participantes compensaron las perturbaciones
de la retroalimentacién auditiva (Figura 3.13 A, panel inferior). Las desviaciones
de F1 contrarrestaron los cambios de formantes perturbacionales, de modo que
las compensaciones de F1 estaban en la direcciéon opuesta a las perturbaciones
(Figura 3.13 A, panel medio). La F1 de ambos tipos de compensaciones difiere
significativamente de la de las vocalizaciones provocadas durante la retroalimen-
taciéon “no perturbado” (prueba post hoc de Holm, p < 0.05). La perturbacién
F1 indujo cambios en la actividad cortical asociados con el monitoreo de la retro-
alimentacion sensorial de las propias voces, lo que se reflejé en los cambios en las
amplitudes N1-P2 del ERP obtenidos en todas las condiciones (F' = 29.047, p <
0.001 ), y los cambios en la topologia del cuero cabelludo ERP (Figura 3.13 B).
La amplitud de N1-P2 provocada en respuesta a las perturbaciones ascendentes y
descendentes fue mayor que la obtenida cuando la retroalimentacion auditiva no
se vio perturbada (prueba post hoc de Holm, p < 0.001). La amplitud de N1-P2
no difirié cuando F1 se perturbé en “aumento” y “disminucién” (prueba post hoc
de Holm, p = 0.36).

La fuente cortical del ERP asociada con el monitoreo de la propia voz se es-
tim6 en grandes porciones de los 16bulos frontal, temporal y parietal (Figura 3.14
A). Vale la pena senalar que la actividad de los generadores N1-P2 vari6 significa-
tivamente en respuesta a las perturbaciones F1 (prueba t, 5000 aleatorizaciones)
(Figura 3.14 B). Las perturbaciones F1 reducidas indujeron la activacién late-

ralizada derecha de areas que incluyen las partes opercular, triangular y orbital
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Figura 3.13: Pardmetros actsticos y electrofisiologicos que describen la monitorizacion
de la propia vocalizacion. (A) Ejemplos de compensaciones vocales provocadas por per-
turbaciones F1 en la retroalimentacion auditiva. En el panel izquierdo se ilustra un os-
cilograma representativo del fonema /mes/. Asimismo, la direccion de la perturbacion
se indica en la parte superior de cada grdfico. Los valores medios de F1 de las vocaliza-
ctones producidas en condiciones acusticas no perturbadas y los de las compensaciones
vocales a la retroalimentacion auditiva perturbada se presentan en el panel inferior, jun-
to con las distribuciones de muestras correspondientes. (B) Potencial relacionado con
eventos (ERP) obtenido al monitorear activamente la retroalimentacion auditiva de las
propias vocalizaciones. En el panel izquierdo, se presenta el gran promedio del ERP
provocado por la retroalimentacion auditiva tanto “no perturbado” como con cambio de
F1. El drea sombreada indica el complejo N1-P2. La topografia del cuero cabelludo del
complejo N1-P2 se ilustra en el panel derecho. La media de N1-P2 provocada por la
retroalimentacion auditiva “no perturbada” y perturbada se presenta en el panel infe-
rior, junto con la distribucion de muestra correspondiente. Diferencias estadisticamente
stgnificativas entre grupos: xp < 0.001, x xp < 0.05.
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de la circunvolucién frontal inferior, la circunvolucién de Heschl (corteza auditiva
primaria), el polo temporal, las circunvoluciones temporales media e inferior, el
opérculo rolandico (incluidas las cortezas somatosensorial y motora primarias), la
circunvolucién lingual (Figura 3.14 B, panel izquierdo) y varias regiones corticales
de asociacién sensorial (consulte la Tabla 4, en la seccién de Apéndices). Las per-
turbaciones de F1 desplazadas hacia arriba dieron como resultado una activacion
cortical més difusa (Figura 3.14 B, panel central). Sin embargo, las activaciones
corticales provocadas por los cambios ascendentes y descendentes en F1 no fueron
estadisticamente significativas (prueba t, 5000 aleatorizaciones) (Figura 3.14 B,
panel derecho). Los resultados de las comparaciones no corregidas se presentan en

la Figura 3, Apéndice A.
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3.2.3. Coincidencia entre simulaciones del DIVA y EEG

real

Como las perturbaciones F1 desplazadas hacia arriba y hacia abajo no dieron
como resultado activaciones corticales estadisticamente diferentes, los mapas de
densidad de corriente provocados por ambos tipos de perturbaciones de retroali-
mentacion auditiva se fusionaron en una sola representacién. Esto se llevd a cabo
por separado para activaciones derivadas de simulaciones DIVA (Figura 3.12 C)
y EEG real (Figura 3.14 B), respectivamente. Ambas representaciones de activa-
ciones corticales se binarizaron y contrastaron para evaluar si la actividad cortical
derivada de las simulaciones de DIVA predijo el espacio de origen EEG del ERP
provocado por perturbaciones de retroalimentacion auditiva.

Se obtuvo una coincidencia entre las activaciones corticales predichas y reales.
Esto se reflej6 a nivel de las regiones del cerebro (panel izquierdo de la Figura 3.14
C). Las regiones superpuestas incluyeron la parte opercular de la circunvolucién
frontal inferior derecha, el opérculo de Rolando (bilateralmente), el polo tempo-
ral (bilateralmente), la circunvolucién de Heshl (bilateralmente), la circunvolucién
temporal superior (bilateralmente), la circunvolucién temporal media izquierda, la
circunvolucién supramarginal (bilateralmente), la circunvolucién parietal superior
(bilateralmente), asi como dreas limbicas como el hipocampo (bilateralmente) y
la insula (bilateralmente) (Tabla 3.1). También se obtuvo superposicién a nivel
de véxel (Figura 3.14 C, panel derecho) en las dreas representativas frontal, pa-
rietal temporal y limbica mencionadas anteriormente (Tabla 5, en la seccién de

Apéndices).
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Lébulo cerebral Regién AAL Hemisferio
Frontal Precentral (bilateral)
Frontal Inf Oper (derecho)
Rolandic_Oper (bilateral)
Limbic Insula (bilateral)
Cingulum_Mid (bilateral)
Cingulum_Post (derecho)
Hipocampo (izquierdo)
Parahipocampal (bilateral)
Temporal Heschl (bilateral)
Temporal _Sup (bilateral)
Temporal_Pole_Sup  (bilateral)
Temporal Mid (bilateral)
Temporal_Pole_Mid (izquierdo)
Parietal Postcentral (bilateral)
Parietal _Sup (bilateral)
Parietal_Inf (derecho)
SupraMarginal (bilateral)
Paracentral (derecho)
Occipital Lingual (bilateral)
Fusiforme (bilateral)

Tabla 3.1: Areas para las que las predicciones del modelo DIVA coinciden con el EEG
adquirido experimentalmente.
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3.3. Discusion

En este estudio, se presenta una extensién del modelo DIVA a EEG, deno-
minada EEG_DIVA. La actividad neuronal de los mapas DIVA asociados con la
produccion vocal y el monitoreo de la propia voz, se alimentaron de modelos ge-
nerativos de EEG. Se simul6 la topologia del cuero cabelludo del EEG obtenido
en respuesta a perturbaciones de retroalimentaciéon auditiva (Figura 3.11 y 3.12).
Se estimaron las fuentes cerebrales del EEG sintético y se compararon con las del
ERP (EEG real) obtenidas al realizar el paradigma de retroalimentacién auditiva
alterada en participantes sanos (Figura 3.13 y 3.14). A nivel de regién, se obtuvo
un 91.5 % de superposicién entre la actividad cortical predicha por el modelo para
el control de la produccion del habla y la estimada a partir del EEG adquirido
experimentalmente. La superposiciéon entre las representaciones reales y predichas
de la actividad cerebral fue del 57.6 % a nivel de véxel. Cabe destacar que todas
las regiones de semillas utilizadas para el modelo generativo de EEG se represen-
taron en los mapas de actividad cerebral estimados a partir de EEG real. Ver la

seccion del capitulo Discusién para mayor detalle.

3.4. Conclusion

La extension de DIVA para incluir una nueva modalidad de neuroimagen
(EEG) ampliara el uso de esta herramienta neurocomputacional para evaluar dife-
rentes aspectos del control motor del habla, incluida la integracién sensoriomotora
y la codificacién predictiva. EEG_DIVA se valid6 utilizando estadisticas a nivel de

grupo del comportamiento y el EEG adquirido de voluntarios con voces tipicas.
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Se necesita mas investigacion para determinar si los parametros de configuracién
de EEG_DIVA pueden predecir comportamientos vocales compensatorios y ac-
tivacion cerebral a nivel individual. Del mismo modo, una mayor extensién de
EEG_DIVA puede considerar esquemas de activacién muscular neurofisiolégica
para controlar los modelos de cuerdas vocales [119], lo que fomentard el control de
las cuerdas vocales ya implementado en LaDIVA [10] para evaluar comportamien-
tos vocales reflexivos y adaptativos a nivel laringeo. Este ultimo puede incorporar
la parametrizacion de la adaptacion sensorial provocada por la estimulacién con-
tinua y repetitiva [120], [121]. Estos desarrollos son los cimientos para construir
un marco neurocomputacional completo e integral para abordar los trastornos
vocales y del habla, que puede guiar las intervenciones personalizadas basadas en

modelos.
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Capitulo 4

Validacion experimental preliminar de la
actividad cortical del modelo LaDIVA usan-
do EEG

Este capitulo tiene como objetivo mostrar los resultados de la primera valida-
cién preliminar del modelo LaDIVA [10] con EEG, tomando en cuenta la validacién
del modelo DIVA, lo que tiene relacién con el objetivo especifico OE2 y con la
hipotesis H2 de la presente tesis, para ello, se sigue la metodologia de validacién
del DIVA con EEG (explicado en la seccién anterior) para la caracterizacion elec-
trofisiolégica de la produccion de la voz. Los resultados se presentan de manera
cualitativa y cuantitativa. Finalmente, se presenta una seccién de contraste entre
los resultados obtenidos en la validacién de DIVA con EEG y los obtenidos en el

presente capitulo, lo cual tiene relaciéon con la hipotesis 3.

4.1. Materiales y métodos

La metodologia empleada en el presente trabajo esta conformada por dos fases.
La primera fase es la simulacion con el modelo LaDIVA en la cual se generan
phantoms numéricos a partir de las salidas del modelo computacional LaDIVA;
la segunda fase es la experimental, donde se generan datos reales (con 6 sujetos
de control) que se comparan con los resultados obtenidos en la primera fase. En

este capitulo se describen solo las simulaciones que se realizaron con el modelo
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LaDIVA, puesto que la construccién de Phantoms numéricos, la estimacion de
fuentes y la estrategia de visualizacién en LORETA-KEY son iguales a lo que se
empled para el modelo DIVA, ver secciones 3.1.1.1, 3.1.1.2 y 3.1.1.3 para mayor

detalle.

4.1.1. Simulaciones del modelo LaDIVA

Se realizaron simulaciones considerando un enfoque de compensacion de la re-
troalimentacion auditiva reflexivo. El primer paradigma es el “no perturbado”:
no se perturba la senal retroalimentada; el segundo paradigma es “aumento”: se
realiza una perturbacién consistente en el aumento de 100 cents de la frecuencia
fundamental (f,); y el tercer paradigma es “disminucién”: se realiza una pertur-
bacién consistente en la disminucion de 100 cents de f,. Estas simulaciones se
realizaron mediante la primera versién del cédigo disponible del modelo LaDIVA
[10] para el entorno de trabajo Matlab® la cual es Noviembre, 2021. Para obtener
dichas simulaciones se definieron los siguientes parametros de entrada: 1) seleccién
del fonema a reproducir vocalmente con el modelo, 2) tamano (Hz), inicio (ms) y
duracién (ms) de la perturbacién auditiva, 3) duracién total de la simulacidn.

Para la presente investigacion y considerando lo reportado en la literatura,
se seleccioné el fonema /a/ (definido en el modelo LaDIVA). El tamano de la
perturbacién (cambio de f, en cents) fue de 100, la duracién de cada una de las
tres simulaciones fue de 1100ms, con una frecuencia de muestreo de 200 Hz y la
perturbacion se aplica desde el inicio de la simulacién hasta el final de la misma.
En la Figura 4.1 se muestra el valor de los parametros de entrada para la condicién
“no perturbado”, alli se puede observar que los pardmetros de configuracion para la

perturbacion auditiva son iguales a 0 puesto que no hay presencia de perturbacion
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auditiva.

B

Subsystem (mask)

Parameters

Perturbation Type Auditory Reflexive Perturbation -
Perturbation size (FO change in cents, F1-F3 change in Hz)
[0,0,0,0]

Perturbation duration (ms)
1100

Perturbation onset (ms)
1

I OK \ Cancel Help Apply

Figura 4.1: Pardmetros de configuracion para la condicion “no perturbado”.

Al igual que en el modelo DIVA, a partir de los parametros de configuracién
(o de entrada), se aplica el modelo LaDIVA que ofrece las series temporales de
diferentes componentes del sistema de produccién vocal, y finalmente una senal
que simula las activaciones en varios nodos corticales, interpretadas como la acti-
vidad eléctrica macroscépica de masas neuronales localizadas en dichos nodos en

la corteza cerebral.

4.1.2. Fase experimental

4.1.2.1. Participantes

Seis personas con voz tipica se inscribieron en este estudio (edad media 20 +
2,5 anos). Los participantes fueron reclutados si (1) eran diestros, (2) no tenfan
antecedentes de trastornos psicolégicos, neuroldgicos o del habla y el lenguaje, (3)
no tenfan entrenamiento previo en canto y (4) tenfan audicién binaural normal
(umbral de audicién < 20 dB HL en todas las frecuencias de octava entre 250 y
8000 Hz). Antes de la sesién experimental, los participantes firmaron un formu-

lario de consentimiento por escrito, el cual fue aprobado por el Comité de ética e
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Investigacién de la Facultad de Medicina de la Universidad de Valparaiso, Chile
(cédigo de evaluacién 52015), en cumplimiento de los lineamientos nacionales para

la investigacion con seres humanos y la Declaracion de Helsinki.

4.1.2.2. Configuracién experimental

Los participantes estaban sentados en una silla comoda dentro de una cabina
atenuadora de sonido de doble pared que cumplia con el estandar ANSI S3.1-
1999. Se colocé un micréfono (B&K 4961) aproximadamente a 10 cm de la boca
de los participantes, con un angulo de 45 grados en la direccién axial. La senal
acustica se calibré a unidades fisicas de dB SPL (dB re 20 pPa) utilizando un
calibrador Larson Davis (modelo CAL200, Depew, NY, EE. UU.). La senal de voz
se muestred a 52 KHz. Las voces de los participantes se reprodujeron a través de
auriculares cerrados de estudio AKG K240, con una latencia total de 15 ms. Esta
latencia es inferior a la que se perciben los retrasos de realimentacién (50 ms)
[106]. El nivel de la voz del participante determiné la amplitud de la reproduccién
del habla.

Se instruyé a los participantes para que leyeran la vocal /a/ presentada en
una pantalla (letra blanca sobre fondo negro) colocada a 70 ¢cm de distancia y
ajustada en los ejes verticales al nivel de los ojos de los participantes, en un tono
y volumen de conversaciéon comodos. La vocal se presento durante 2.5 s, a una
velocidad de presentacién de 0.25 Hz (cada 4 s para evitar que los participantes
desarrollaran un ritmo constante y el cardcter automatico de su produccién). Se
presentaron un total de 720 estimulos, distribuidos en 3 bloques de 240 estimulos.
En cada bloque, los estimulos se distribuyeron en un orden aleatorio. Se pidi6 a

los participantes que mantuvieran la vocalizacién de la vocal hasta el final de la
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presentacion en pantalla. No se proporcionaron instrucciones adicionales.

Se llevé a cabo una sesién de entrenamiento de 5 estimulos antes del inicio
del experimento para garantizar que los participantes estuvieran familiarizados
con la configuracién experimental, con la sincronizacion del estimulo y comodos
con el mantenimiento de la vocalizacion. Una vez registada la senal de voz, se
evalu6 la compensaciéon en una ventana entre 120 y 500 ms después del inicio
de la vocal. Se seleccioné este periodo de tiempo porque refleja el comienzo de
la parte de retroalimentacion (respuesta reflexiva) de la respuesta de sonido [29],
[110], [8], [111]. Estudios previos han demostrado que las respuestas correctivas
comienzan entre 100 y 200 milisegundos (generalmente 150 ms) después del inicio
de las perturbaciones y aumentan al menos durante los siguientes 400 ms [112],

[113], [114].

4.1.2.3. Perturbacién en la retroalimentacion auditiva

Para aplicar las perturbaciones auditivas, usamos Eventide Eclipse, es un hard-
ware preciso de cambio de tono que puede explorar la voz y el control del mo-
tor vocal en tiempo real [122]. El Eventide Eclipse fue programado para acep-
tar comandos MIDI exclusivos del sistema (SysEx), los cuales fueron escritos en
MATLAB®. MIDI-OX recibia los comandos SysEx de MATLAB® vy los enviaba
para controlar el Eventide Eclipse. Tanto la presentacién del estimulo como la reco-
pilacién de datos se controlaron mediante un script personalizado de MATLAB®
(Mathworks, 2022) (ver Figura 4.2).

El f, de la retroalimentacion auditiva aumenté 100 cents en relacién con la
senal de voz producida en % de los estimulos (aumento de la frecuencia de f,: 120

estimulos), disminuyé 100 cents en % de los estimulos (disminucién de la frecuencia
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EEG data

Computador de
Adquisicion

Eventide Eclipse ‘

control
Figura 4.2: Configuracion empleada para aplicar perturbaciones de f,. Los participantes
vocalizaron la vocal /a/ mientras que su retroalimentacion auditiva se perturbé hacia
agudo o grave.
de f,: 120 estimulos), y sin cambios en los % restantes de los estimulos (480). La

perturbacién trae como consecuencia que el participante escuche agudo (100 cents

arriba de f,) o grave (-100 cents por debajo de f,).

4.1.2.4. Procesamiento de la senal acustica

Se evaluo la compensacion en una ventana entre 120 y 500 ms después del inicio
de la vocal. Se seleccioné este periodo de tiempo porque refleja el comienzo de la
parte de retroalimentacion (respuesta reflexiva) de la respuesta de sonido [29],
[110], [8], [111]. Estudios previos han demostrado que las respuestas correctivas
comienzan entre 100 y 200 milisegundos (generalmente 150 ms) después del inicio
de las perturbaciones y aumentan al menos durante los siguientes 400 ms [112],

[113], [114].
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4.1.2.5. Adquisicion y analisis de la senal EEG

El EEG se registré utilizando el sistema ActiveTwo BioSemi (BioSemi, dms-
terdam, Paises Bajos) con el software de adquisicién ActiView (BioSemi) con 64
electrodos en el cuero cabelludo (sistema 10-20). Se colocaron electrodos exter-
nos en lugares perioculares para registrar parpadeos y movimientos oculares. Los
filtros analdgicos se establecieron en 0.03 y 100 Hz. Durante la conversiéon analogi-
co/digital, las senales se muestrearon a 4096 Hz, con 24 bits de resolucion. La senal
de EEG registrada se proceso mediante procedimientos estandares implementa-
dos en Brain Vision Analyzer 2.0 (Brain Products GmbH, Munich, Alemania).
Las grabaciones se volvieron a referenciar al promedio de todos los canales y se
filtraron con paso de banda entre 0.1 y 40 Hz utilizando un filtro Butterworth
de cambio de fase cero de orden 8. Los datos se muestrearon a 512 Hz. Se utilizd
el anélisis de componentes independientes (ICA) para corregir los artefactos del
EEG inducidos por el parpadeo y los movimientos oculares (siguiendo [115]). Los
datos se segmentaron desde —200 a 500 ms alrededor del inicio de la vocalizacién.
Se utilizaron criterios semiautomaticos implementados en Brain Vision Analyzer
para rechazar épocas ruidosas. Los ERP se obtuvieron promediando las épocas
corregidas de referencia. Los picos N1 y P2 se identificaron utilizando procedi-
mientos semiautoméaticos. Se agruparon los electrodos en las ubicaciones central,
centroparietal, frontal y en la linea media (C1, C2, CP1, CP2, CPz, Cz, F1, F2,
Fz) y las amplitudes N1 y P2 se calcularon como el voltaje promedio en una venta-
na de dos puntos, alrededor de la amplitud méaxima correspondiente. La amplitud
del complejo N1-P2 se obtuvo y se compard entre los tres paradigmas (retroali-

mentacién no perturbada, aumento y disminucién de f,) usando un ANOVA de
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medidas repetidas (p < 0.05).

4.1.2.6. Localizacién de fuentes

Los generadores cerebrales del complejo N1-P2 se estimaron utilizando el anali-
sis de tomografia electromagnética de baja resolucion estandarizado (sSLORETA).
Para esto, el diseno de 10-20 electrodos se registré en las coordenadas MNI152 del
cuero cabelludo. Se eligié una relacién senal-ruido de 1 para el método de regulari-
zacion utilizado para calcular la matriz de transformacién EEG (operador directo
para el problema de solucién inversa). Los mapas de densidad de corriente estan-
darizados se obtuvieron usando un modelo de cabeza de tres esferas concéntricas,
en un espacio fuente predefinido de 6242 véxeles (tamano de voxel de 5x5x 5 mm)
de un cerebro de referencia (MNI 305, Brain Imaging Centre, Montreal Neurologic
Institute ) [116], [117]. Se implement6 una segmentacién cerebral de 82 comparti-
mentos anatémicos (éreas corticales) utilizando el atlas de etiquetado anatémico
automatizado (AAL90) [118]. Los mapas de activaciones corticales (densidad de
corriente estandarizada) se estimaron para cada distribucién de voltaje del cuero
cabelludo en las ventanas de tiempo entre —5 ms con respecto a la amplitud maxi-
ma de N1 y +5 ms con respecto a la amplitud maxima de P2. Se promediaron los
mapas de activaciones corticales obtenidos para las diferentes distribuciones del
cuero cabelludo. La actividad cortical del cerebro de las diferentes condiciones se
comparé por pares (retroalimentacion no perturbada frente a f, desplazado hacia
arriba, retroalimentacién no perturbada frente a f, desplazado hacia abajo y f,
desplazado hacia arriba frente a f, desplazado hacia abajo) utilizando la prueba t
de dos colas (ae = 0.05). Los resultados se corrigieron para comparaciones miltiples

utilizando pruebas de permutacién no paramétricas (5000 aleatorizaciones).
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4.1.2.7. Coincidencia entre mapas de activacion cortical relacionados

con LaDIVA (simulados) y ERP (reales)

Se obtuvieron representaciones binarizadas de los mapas de activacién corti-
cal tanto para el EEG sintético generado por el modelo LaDIVA como para el
complejo N1-P2 del ERP (EEG real) obtenido en las diferentes condiciones. Los
mapas binarizados se superpusieron. La coincidencia entre los mapas corticales
tedricos (predichos por el modelo) y reales (obtenidos de los datos experimenta-
les) se calculé en funcién del nimero de véxeles pertenecientes a una regiéon AAL

particular que estaban activos durante la vocalizacion.

4.2. Resultados

4.2.1. Simulaciones del modelo LaDIVA

La activacion de los mapas corticales del modelo LaDIVA durante la vocaliza-
cién del fonema /a/ con retroalimentacién auditiva “no perturbado” se ilustra en
la Figura 4.3. La duracién de la vocalizacién fue de 1100 ms. Los mapas LaDIVA
diferfan en la latencia (tiempos relativos al inicio de la vocalizacién en los que se
activd un mapa LaDIVA). Los primeros mapas corticales que se activaron (t =
0 ms, inicio de la vocalizacién) fueron: motivation, initiation, speech, somatosen-
sory target (somato_t), y auditory target (auditory_t) y auditory error(auditory _e)
(Figura 4.3 A). Mientras que la actividad del mapa motivation se reduce a 0 inme-
diatamente después del inicio de la vocalizacion, la actividad del mapa nitiation
permanecié constante (valor de 1) a lo largo de la vocalizacién.

Los mapas articulator y feedback se activaron 10 ms después del inicio de la vo-
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calizacién. A esto le siguié la activacién del mapa somatosensory state (somato_s,
25 ms), el somatosensory error (somato_e, 30 ms), y el auditory state (auditory_s,
55 ms después del inicio de la vocalizacién). Es importante mencionar que aunque
no se realice perturbacién en la retroalimentaciéon auditiva, el modelo LaDIVA
parte de un error base, por esto se activa el mapa auditory error.

Como se comentd en la seccion 3.1.1.1, las activaciones corticales alimentan
el modelo generativo de EEG, lo que resulté en graficos topolégicos de EEG que
caracterizaron las diferentes fases (etapas) de la dindmica cortical (Figura 4.3 B).
Los mapas de densidad de corriente en la corteza cerebral se estimaron a partir de
las distribuciones de voltaje del cuero cabelludo usando sSLORETA (Figura 4.3 B).
Las fuentes de EEG estimadas con el método de solucién inversa se parecen mucho
a la distribucién cerebral de los mapas LaDIVA (semillas corticales utilizadas
para la generacion de EEG). Las perturbaciones de la retroalimentaciéon auditiva
(tanto en aumento como en disminucién de f,) cambiaron el curso temporal de
la actividad de los mapas del modelo LaDIVA (Figura 4.4 A). Mientras que los
cambios de actividad de los mapas auditory state siguieron claramente la direccién
de las perturbaciones, los mapas somatosensory state, articulator y somatosensory
error cambiaron minimamente. Se obtuvieron cambios en la actividad del mapa
de feedback en presencia de perturbacién de retroalimentacién auditiva.

Debido a la perturbacion de la retroalimentaciéon auditiva, se observaron di-
ferencias tanto en las distribuciones de EEG en el cuero cabelludo como en la
actividad de los generadores de EEG estimada con sLORETA (Figura 4.4 B). Los
cambios en f, resultaron en una mayor activacion bilateral de las areas cortica-
les temporal (Figura 4.4 C, paneles izquierdo y central), el opérculo de Rolandic,

la circunvolucién de Heschl, asi como las circunvoluciones temporales media y
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Figura 4.3: Simulaciones de la actividad cortical cerebral asociada con los diferentes
mapas del LaDIVA durante la vocalizacion del fonema /a/ con retroalimentacion au-
ditiva “no perturbado”. (A) Evolucién temporal de la actividad de los mapas corticales
del LaDIVA. (B) Representaciones topogrificas de la actividad cortical para el tiempo
t = 0,10,50,500,510,1100 ms en relacion con el inicio de la vocalizacion. panel supe-
rior: fuentes corticales. panel central: FEG simulado. panel inferior: representacion del
espacio fuente del EEG sintético.
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Figura 4.4: Simulaciones de la actividad cortical cerebral asociada a los diferentes ma-
pas LaDIVA provocados por perturbaciones en la retroalimentacion auditiva (cambios
fo) durante la vocalizacion del fonema /a/. (A) Curso temporal de la actividad de los
mapas corticales LaDIVA cuya actividad varic en respuesta a las perturbaciones de re-
troalimentacion. Se presentan actividades en condiciones “no perturbado”, “aumento”
y “disminucion” de f,. El drea sombreada representa el intervalo N1-P2 del ERP. (B)
Topografia del cuero cabelludo y representacion del espacio fuente del EEG sintético es-
timado en el intervalo de tiempo que corresponde a la generacion del complejo N1-P2.
(C) EEG sintético (intervalo N1-P2) contrastado entre condiciones.
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superior (ver Tabla 6 en la seccién de Apéndices). Los cambios hacia abajo y
hacia arriba en f,, aunque de igual magnitud, dieron como resultado diferentes
mapas de espacio- fuente de EEG (Figura 4.4 C, panel derecho). Esta asimetria
se reflej6 como un aumento en la actividad cortical provocada por perturbacio-
nes de retroalimentacién desplazadas hacia abajo en comparacién con la inducida
por perturbaciones desplazadas hacia arriba. Las diferencias en la actividad se

observaron principalmente de forma bilateral en las dreas cerebrales temporales.

4.2.2. Datos de comportamiento y fisiologicos

Durante el experimento de desplazamiento de la frecuencia fundamental, f,
varié entre las condiciones (F = 16.742, p < 0.001), ya que los participantes com-
pensaron las perturbaciones en la retroalimentacién auditiva (Figura 4.5, panel
inferior). Las desviaciones en f, contrarrestaron los desplazamientos perturbacio-
nales de la frecuencia fundamental, de modo que las compensaciones de f, fueron
en direccién opuesta a las perturbaciones (Figura 4.5, panel superior). La f, de
ambos tipos de compensaciones difiere significativamente de la de las vocalizacio-
nes provocadas durante la retroalimentacién “no perturbado” (prueba post hoc
de Holm, p < 0.05). En detalle, se realizé un test post hoc utilizando la correccién
de Holm para analizar las diferencias significativas entre el desplazamiento hacia
abajo y el desplazamiento hacia arriba (p < 0.001), sin perturbacién y el despla-
zamiento hacia arriba (p < 0.05), desplazamiento hacia abajo y sin perturbacién
(p < 0.05) en las respuestas conductuales durante la produccién vocal.

La perturbacién en f, no indujo cambios en la actividad cortical asociados
con el monitoreo de la retroalimentacion sensorial de las propias voces, lo que se

reflejé en las amplitudes N1-P2 del ERP obtenidos en todas las condiciones (F' =
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Figura 4.5: Compensacion vocal. (a) En el panel inferior, se presentan los valores me-
dios de f, de las vocalizaciones producidas en condiciones acusticas no perturbadas y los
de las compensaciones vocales ante la retroalimentacion auditiva perturbada, junto con
las correspondientes distribuciones de muestra. (b) Ejemplos de compensaciones vocales
provocadas por perturbaciones en el retroalimentacion auditiva de la frecuencia funda-
mental (f,) se ilustra en el panel superior. Diferencias estadisticamente significativas
entre grupos: xp < 0.001, xxp < 0.05.
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3.090, p = 0.090), y en la topologia del cuero cabelludo ERP (Figura 4.6 A). La
amplitud de N1-P2 provocada en respuesta a las perturbaciones ascendentes y
descendentes fue mayor que la obtenida cuando la retroalimentacion auditiva no
se vio perturbada (prueba post hoc de Holm, p < 0.05). La amplitud de N1-P2
no difirié cuando f, se perturb6 en “aumento” y “disminucién” (prueba post hoc
de Holm, p = 1.0) y cuando f, se perturbé en “disminucién” y “no perturbado”
(prueba post hoc de Holm, p = 0.371), pero si cuando f, se perturbé en “aumento”
respecto a “no perturbado” (prueba post hoc de Holm, p = 0.026).

La fuente cortical del ERP asociada con el monitoreo de la propia voz se estimé
en grandes porciones de los 16bulos frontal, temporal y parietal (Figura 4.6 B).
Vale la pena senalar que la actividad de los generadores N1-P2 no varié significati-
vamente en respuesta a las perturbaciones en f, (prueba t, 5000 aleatorizaciones)
(Figura 4.6 C). La perturbacién de f, desplazada hacia arriba dio como resultado
una activacién cortical difusa (Figura 4.6 C, panel central), consulte la Tabla 7, en
la seccién de Apéndices. Sin embargo, las activaciones corticales provocadas por
los cambios ascendentes y descendentes en f, no fueron estadisticamente signifi-
cativas (prueba t, 5000 aleatorizaciones) (Figura 4.6 C, panel derecho), al igual

que en la disminucién de f, (Figura 4.6 C, panel izquierdo).

4.2.3. Coincidencia entre simulaciones de LaDIVA y EEG

real

Al igual que en la seccién 3.1.2.7, los mapas de densidad de corriente provoca-
dos por ambos tipos de perturbaciones de retroalimentacién auditiva se fusionaron

y se binarizaron las representaciones de activaciones corticales tanto para las si-
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Figura 4.6: Pardmetros electrofisiologicos que describen la monitorizacion de la propia
vocalizacion. (A) Potencial relacionado con eventos (ERP) obtenido al monitorear acti-
vamente la retroalimentacion auditiva de las propias vocalizaciones. En el panel izquier-
do, se presenta el gran promedio del ERP provocado por la retroalimentacion auditiva
tanto “no perturbado” como con cambio de f,. El drea sombreada indica el complejo
N1-P2. La topografia del cuero cabelludo del complejo N1-P2 se ilustra en el panel me-
dio. La media de N1-P2 provocada por la retroalimentacion auditiva “no perturbada” y
perturbada se presenta en el panel derecho, junto con la distribucion de muestra corres-
pondiente. (B) Mapas de densidad de corriente que ilustran los generadores cerebrales
del complejo N1-P2 en las diferentes condiciones (retroalimentacion auditiva “no per-
turbada” y perturbada). (C) Diferencias en la actividad cortical obtenida en respuesta
a retroalimentaciones auditivas “no perturbada” y perturbadas. La diferencia entre los
mapas de densidad de corriente provocados por perturbaciones en f, de igual magnitud
y direcciones opuestas se presenta en el panel derecho. Diferencias estadisticamente sig-
nificativas entre grupos: *p < 0.05.
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mulaciones de LaDIVA como para el EEG real. Para este caso, no se obtuvo
coincidencias entre las activaciones corticales predichas y reales como se observa
en la (Figura 4.7), esto no implica que la estimacién del modelo EEG_LaDIVA
no es correcta, sino que se puede obtener una mejor comparaciéon al considerar
un mayor numero de sujetos de prueba en la parte experimental, por ello, en la
siguiente seccion se contrarrestan los resultados de LaDIVA con los obtenidos con
el modelo DIVA que permiten tener una mejor comprensién de lo comentado. Ver
la seccion del capitulo Discusion para mayor detalle.

Coincidenciaentre LaDIVA/ data real

disminucion — no periurbado  aumento — no perturbado disminucic}n - aumento
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Areas con diferencia significativa

Figura 4.7: Fuentes corticales del complejo N1-P2 provocado en respuesta a las pertur-
baciones de f, en la retroalimentacion auditiva de las propias vocalizaciones, que son
predichos por el modelo LaDIVA.

4.2.4. Coincidencia entre simulaciones de DIVA y LaDIVA

Se obtuvo una coincidencia entre las activaciones corticales predichas por el

modelo LaDIVA y el modelo DIVA. Esto se reflejé a nivel de las areas cerebrales

82



(Figura 4.8). Las regiones superpuestas incluyeron la parte opercular de la cir-
cunvolucién frontal inferior derecha, el opérculo de Rolando (bilateralmente), el
polo temporal (bilateralmente), el giro de Heschl (bilateralmente), el giro tem-
poral superior (bilateralmente), el giro temporal medio (bilateralmente), el giro
supramarginal (bilateralmente), el giro parietal inferior izquierdo, asi como &areas
limbicas como el hipocampo (bilateralmente) y la insula (bilateralmente) (Tabla
4.1 y Tabla 4.2). También se obtuvo superposicién a nivel del voxel (Figura 6E)
en areas frontales, temporales, parietales y limbicas mencionadas anteriormente.

Coincidenciaentre DIVA/ LaDIVA

disminucién no perturbado aumento disminucién — no perturbado  aumento — no perfurbado

- €9 & @
“on b 08 90 b
- 60 60 60 80 O

-8ase & o
~® @

region M/ voxel
Figura 4.8: Fuentes corticales del complejo N1-P2 provocado en respuesta a las pertur-
baciones de f, en la retroalimentacion auditiva de las propias vocalizaciones, que son
predichos por el modelo DIVA. Se ilustran tanto las dreas como los voxeles en los cua-
les la actividad predicha por el modelo LaDIVA se superpuso con la estimacion por el
modelo DIVA.
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Disminucion

No perturbado

Aumento

Temporal Pole_Mid_R
Temporal _Pole_Sup_R
Temporal Mid_R
Insula_R

Fusiform_L
Hippocampus_R
Temporal_Sup_R
ParaHippocampal R
Temporal _Sup_L
Insula_L

Heschl_L

Heschl R
Rolandic_Oper_R
Rolandic_Oper_L
Frontal_Inf_Oper_R
Postcentral _L
SupraMarginal L
Temporal _Mid_L
Precentral R
Postcentral R
SupraMarginal R
Angular_L

Parietal Inf_L

Areas
Temporal_Sup_R
Insula_R
Heschl R
Rolandic_Oper_R

Temporal Sup_R
Temporal_Pole_Sup_R
Insula_R
Heschl R
Rolandic_Oper_R
Temporal _Sup_L
Heschl_L
Rolandic_Oper_L
Insula_L
Frontal_Inf_Oper_R
Postcentral _L
SupraMarginal L
Precentral L
Postcentral R
Precentral R

SupraMarginal R

Tabla 4.1: Areas para las que las predicciones del modelo DIVA coinciden con el modelo
LaDIVA para las diferentes condiciones.
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Disminucién - No perturbado

Aumento - No pertubado

Temporal Mid_L
Hippocampus_L
Temporal_Sup_L
ParaHippocampal L
Hippocampus_R
Temporal_Sup_R
Insula_L
ParaHippocampal R,
Heschl_L

Heschl R
Rolandic_Oper_R
Rolandic_Oper_L
Frontal_Inf_Oper_R
Postcentral L
SupraMarginal_L
Precentral R
Postcentral R
Precuneus_R
Cingulum_Post_R
SupraMarginal R
Angular_L

Parietal Inf_L
Cingulum_Mid_R

Cuneus_R

Areas

Temporal_Pole_Sup_R
Fusiform_L
Hippocampus_R
Amygdala_R
Insula_R

Temporal _Mid_L
Hippocampus_L
Temporal _Sup_L
ParaHippocampal L
Temporal _Sup_R
Insula_L

Lingual R
Heschl L

Heschl R
Rolandic_Oper_R
Rolandic_Oper_L
Frontal_Inf_Oper_R
Postcentral L
SupraMarginal L
Precuneus_R
Precentral R
Postcentral R
Cingulum_Post_R
SupraMarginal R
Angular_L
Parietal Inf L
Cingulum_Mid_R
Cuneus_R

Occipital_Sup_R.

Tabla 4.2: Areas para las que las predicciones del modelo DIVA coinciden con el modelo
LaDIVA en el contraste de condiciones.
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4.3. Discusion

En este estudio, se presenta una extension del modelo LaDIVA a EEG, de-
nominada EEG_LaDIVA. La actividad neuronal de los mapas LaDIVA asociados
con la produccion vocal y el monitoreo de la propia voz, se alimentaron de mo-
delos generativos de EEG. Se simulé la topologia del cuero cabelludo del EEG
obtenido en respuesta a perturbaciones de retroalimentaciéon auditiva (Figura 4.3
y 4.4). Se estimaron las fuentes cerebrales del EEG sintético y se compararon con
las del ERP (EEG real) obtenidas al realizar el paradigma de retroalimentacién
auditiva alterada en participantes sanos (Figura 4.6 y 4.7). El nimero de sujetos
de control que participaron en la fase experimental es pequena en comparacién a
los que participaron en la fase experimental de la validacion de EEG con DIVA,
por lo que no se obtuvieron areas en comun en la superposicion entre la actividad
cortical predicha por el modelo LaDIVA_EEG y la estimada a partir del EEG
adquirido experimentalmente, sin embargo, se obtuvieron dreas en comun en la
superposicion entre la actividad cortical predicha por el modelo DIVA_EEG y La-
DIVA_EEG como a nivel de véxel (ver figura 4.8). Cabe destacar que todas las
regiones de semillas utilizadas para el modelo generativo de EEG se representaron
en los mapas de actividad cerebral estimados a partir de EEG real. Ver la seccién

del capitulo Discusion para mayor detalle.

4.4. Conclusion

La extension de LaDIVA para incluir una nueva modalidad de neuroimagen

(EEG) puede ampliar el uso de esta herramienta neurocomputacional para evaluar

86



diferentes aspectos del control motor del habla, incluida la integraciéon sensorio-
motora y la codificacion predictiva. Se necesita mas investigacion considerando
un numero mayor de sujetos de control, para determinar si los pardmetros de
configuracion de EEG_LaDIVA pueden mostrar diferencias significativas entre la
estimacion realizada por el modelo y el EEG real, asi como para predecir com-
portamientos vocales compensatorios y activacién cerebral a nivel individual para

evaluar comportamientos vocales reflexivos a nivel laringeo.
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Capitulo 5

Valoracion preliminar de las mejoras im-
plementadas con el método BMA

De acuerdo a lo mencionado en la seccion 2.7, los enfoques mas destacados
para estimar soluciones distribuidas del problema inverso del EEG se dividen en
dos categorias: los Modelos Bayesianos y los Modelos de Regularizacion. En los
capitulos 3 (OE1, H1) y 4 (OE2, H2 y H3) se empleo el método de regularizacién
sLORETA, pero en este capitulo que aborda el objetivo especifico 3 y la hipotesis
4, se emplea de manera exploratoria el método de solucién inversa BMA [14] que
se incluye en la categoria de modelos bayesianos.

Entre las razones para seleccionar este método para este objetivo, se puede
mencionar lo siguiente: i) de acuerdo al novedoso estudio reportado este ano [17],
en el cual se presenta el desarrollo de un enfoque armonizado y multimétrico de
la conectividad en espacio de fuentes para abordar las heterogeneidades en estu-
dios multicéntricos de caracterizacién de demencias, se sugiere emplear el método
BMA debido a su capacidad para considerar la incertidumbre de otros métodos
utilizados en la solucion inversa del analisis de fuentes, asi como su mayor habili-
dad para generar representaciones topograficas. No obstante, es importante tener
en cuenta que este método puede ser mas costoso, debido a la necesidad de tiem-
po v recursos computacionales para procesar cada archivo, ademas de requerir un

amplio espacio de almacenamiento. En contraste, los métodos sLoreta y MNE se

88



consideran menos efectivos que BMA, pero son mas adecuados para abordar las
limitaciones de tiempo y espacio en el caso de senales en estado de reposo. ii)
el software Neuronic Source Localizer, que forma parte de la herramienta Neu-
ronic del Centro de Neurociencias de Cuba (CNEURO) y que se empleo en los
anteriores capitulos, es el inico en el mercado que posee la implementacion del
BMA. iii) LORETA, si bien es capaz de localizar fuentes de manera espacialmente
concentrada, presenta ciertas limitaciones al recuperar fuentes profundas y puede
generar fuentes espurias que no estan en concordancia con la verdadera densidad
de corriente primaria (DCP). Ante estos hallazgos, se busca desarrollar una so-
lucién inversa que conserve las ventajas de localizacion de LORETA, pero que a
su vez mejore el fenomeno de esparcimiento y la aparicién de fuentes espurias,
especialmente en el caso de fuentes profundas [14].

Aunque la implementacion del BMA se encuentra en el software Neuronic, la
ultima version ejecutable inicamente funciona para el sistema operativo Windows
XP ® SP2 y ello mediante la solucién previa de varios errores de ejecucion, lo que
es una debilidad presente, por ello para su uso es necesario dos cosas: i) una mi-
gracién a una version estable con interfaz grafica amigable y bajo un entorno de
trabajo como MATLAB® | ii) mejorar su eficiencia. En este capitulo se muestran
los resultados de algunas simulaciones preliminares conducentes a mostrar, cua-
litativamente, la evaluacion de estas mejoras, se enfoca de manera parcial en: el
rendimiento del BMA y en la evaluacién cualitativa en la deteccion de algunas

fuentes sintéticas como las creadas en el capitulo 3.
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5.1. Materiales y métodos

En la Figura 5.1 se muestra una seccién del diagrama de bloques general de
la metodologia empleada en el capitulo 3. El médulo en color naranja representa
el BMA. Es importante resaltar que la entrada al BMA consiste en un EEG, en
nuestro caso son ejemplos de EEG sintéticos generados a partir de DIVA y la

finalidad aqui es observar preliminarmente el rendimiento del BMA, no evaluar el

Simulaciones del
8o Modelo DIVA
,§§§ Activacién Generacion de Data EEG DIVA Estimacion de fuentes a Fuentes
325 = | | de mapas sintética | partir del EEG_DIVA Eiech
ED ~g
7 LB « Fuentes Gaussianas 5
] (J_DIVA) Método BMA
« Lead Field (K)
« EEG_DIVA = K*J_DIVA

Figura 5.1: Esquema general de la metodologia propuesta.

El enfoque de Modelos Bayesianos utiliza la Inferencia Bayesiana para obtener
soluciones distribuidas relacionadas con el Potencial de Corriente Dipolar (DCP)
del EEG. Esto implica construir una distribucién de probabilidad posterior a
partir de mediciones y distribuciones de probabilidad a priori sobre los parametros
desconocidos. Asi, es posible determinar la magnitud del DCP (j) a partir de
mediciones de voltaje (v) en el cuero cabelludo como se muestra en la ecuacién

5.1.

p(jlv) o< p(v]j)p(5) (5.1)

El BMA [14], se basa en restricciones anatémicas (Mg, k = 0, ..., N) conside-
rando la dependencia entre v y j, asi, si se asume que v viene de uno de los N +1

modelos My, ..., M, entonces la probabilidad posterior de M, se estima mediante
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la ecuacion 5.2

ar B
p(Milv) = =g——— (5.2)
2711\7:0 aTBTO

donde k =0,..., N, ag, = p(My,)/p(Mo), Bro = p(v|Mg)/p(v|Mp)

Respecto al Backtracking en el BMA, la metodologia empleada aqui se asemeja
a un recorrido de un arbol de forma conceptual, en donde siempre tendremos un
nodo origen que puede o no tener hijos, las ramas son los niveles del arbol. En
nuestro caso tenemos 116 estructuras anatomicas que dividimos inicialmente en

lado derecho e izquierdo, se hace el recorrido del arbol y la implementacion del

BMA.

5.2. Resultados

5.2.1. Simulaciones

En esta secciéon se presentan los resultados que se obtuvieron mediante la
implementacién e integraciéon del método BMA en un toolbox de MATLAB® con
interfaz grafica amigable, de forma que pueda ser utilizado facilmente por usuarios
para el andlisis de fuentes de datos en experimentos reales. En la Figura 5.2 se
observa la interfaz grafica, en ella se puede observar del lado izquierdo de forma
enumerada cada uno de los datos que deben ser proporcionados por parte del
usuario: 1. Data, 2. Matriz de Lead Field, 3. Modelo Anatémico, 4. Seleccion del
algoritmo: MC, OW, asi los pardmetros de configuracion para cada uno de los
algoritmos, 6. directorio de salida. Del lado derecho se muestra informacién de
interés de los datos que el usuario va cargando a la interfaz, informacion de: la

data, de la matriz de lead field, del modelo andtomico asi como el botén mediante
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el cual se inicia la ejecucion del célculo de la solucion inversa.

4 Interfaz EEG_IP_BMA h - X

1. Data (*.mat, “.txt) Information Data
Selection Number Electrodes:
Load . -

2. Lead Field (.mat, *:txt) Information Lead Field
Number Electrodes:
o Number generators:
Reference:
3. Anatomical Model (*mat)
Information Anatomical Medel

Number Structures:

Humber points

4, Optimization Algorithms:
MCMC Settings Atias name:

Algorithms: \Warming terations:

Selection

Samping iterations: volume surface

5. Output Solution(*.mat, *.txt) 5. Process
Format

Figura 5.2: Ventana principal de la Interfaz. EEG_IP_BMA

A continuacién se muestran algunos resultados obtenidos con a) la implemen-
tacién del BMA en Neuronic Source Localizer (S. Loc) y b) Interfaz_ EEG_IP_BMA
toolbox desarrollado, estos resultados son para los algoritmos de busqueda Occam
Windows (OW) y Markov Chain Monte Carlo (MC). Los resultados se analizan
de forma cualitativa. Es importante mencionar que, OW y MS se basan en el
uso de métodos de muestreo aleatorio de modelos por lo que las soluciones no son
totalmente idénticas pero si son parecidas desde el punto de vista cualitativo.

La Figura 5.3 muestra las soluciones obtenidas para el Neuronic Source Lo-
calizer y de la interfaz usando tanto OW como MC para la simulacion de dos
fuentes: una fuente puntual (b) y una fuente Gaussiana (g). En las subfiguras c)-
f) se observa que los métodos OW(d) y MC(f) implementados arrojan el mismo
resultado que el generado por el Neuronic Source Localizer (c, e), sin embargo,
para este caso, que es una fuente puntual ubicada en la zona frontal, se puede
observar que el resultado que se obtiene mediante el método OW se visualiza mas

cercano a la posicion de la fuente real en comparaciéon como lo genera el método
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5,000

(h) S. Loc. OW (i) Interfaz OW  (j) S. Loc. MC (k) Interfaz MC

Figura 5.3: Dos fuentes activas simultdineamente: una puntual (b) y
una gaussiana (g) c-f deteccion de la fuente puntual, h-k deteccion
de la fuente gaussiana. S. Loc. (Neuronic Source Localizer), Interfaz

(software desarrollado), OW (ventana de Occam Window), MC (mon-
te Carlo).
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MC, el cual la ubica en la zona prefrontal tanto por el Neuronic Source Localizer
como por el software desarrollado. En el caso de la fuente gaussiana g) se observa
que ambas implementaciones estiman similarmente la soluciéon real, puesto que la
zona con mayor activacién de acuerdo a la barra de intensidad a) se aproxima a

la ubicacion real que es la zona occipital superior izquierda.

5,000

(c) S. Loc. OW  (d) Interfaz OW (e) S. Loc. MC  (f) Interfaz MC

Figura 5.4: Dos fuentes activas simultdneamente: dos puntuales (b) y
(9). S. Loc. (Neuronic Source Localizer), Interfaz (software desarro-
llado), OW (ventana de Occam Window), MC (monte Carlo).

La Figura 5.4 muestra las soluciones obtenidas para el Neuronic Source Lo-
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calizer y de la interfaz usando tanto OW como MC para la simulaciéon de dos
fuentes puntuales. El método OW implementado (d) muestra la regién de activa-
cién alrededor de la fuente de la zona frontal (b), mientras que MC no detecté la
fuente. Para el caso de la fuente ubicada en la zona occipital (g), el método OW
implementado (i) muestra un comportamiento muy similar al Neuronic Source
Localizer (h), el cual ademéds de realizar la deteccién también muestra una zona
de falso positivo. El método MC tanto en el Neuronic Source Localizer (j) como

el implementado (k) no logra detectar correctamente la fuente.

5.2.2.  Backtracking en el BMA

En esta seccion se presentan los primeros avances en la mejora del BMA me-
diante la técnica de busqueda Backtracking. A continuacién se muestran los re-
sultados obtenidos para fuentes gaussianas sembradas en la zona frontal superior
izquierda (Figura 5.5) y precentral izquierda (Figura 5.6). En el panel original
se encuentra la fuente, el panel arbol muestra la solucién inversa que se obtiene
con la mejora de BMA con el Backtracking, mientras que los paneles OW y MC
muestran la solucién inversa que se obtiene con BMA del software Neuronic con
los 2 algoritmos de busqueda.

En los resultados que se muestran en la Figura 5.5, se puede observar que el
resultado que se obtiene con arbol es similar al que se obtiene con el método OW
y con la fuente original. Aunque MC detecta la fuente, abarca una mayor zona que
la original. Respecto de la eficacia el método arbol, el tiempo de ejecucién fue de
15min en comparacion a los métodos de OW y MC, que fueron respectivamente
45min, 1 hra respectivamente.

La Figura 5.6 ilustra que el método arbol realiza una mejor deteccién en com-
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Figura 5.5: Simulacion 1, OW (ventana de Occam Window), MC (monte Carlo)

Precentral_Ilzquierdo

EEG\BMA-Jhosmary\TareaBMA\pruebaPO.bxt @]

]

e oo =] 1]

Figura 5.6: Simulacion 2, OW (ventana de Occam Window), MC (monte Carlo)
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paracion OW, MC por su parte detecta mayor zona que la original. El tiempo de

ejecucion fue muy similar a la simulacién anterior.

5.3. Discusion

El método OW mostré resultados mas precisos y cercanos a la ubicacion real de
la fuente puntual frontal en comparacion con el método MC (Monte Carlo). Para
la fuente Gaussiana, ambos métodos OW y MC estimaron de manera similar la
solucién real, lo que indica que ambos métodos pueden ser ttiles para este tipo de
fuentes. En el caso de la fuente puntual ubicada en la zona occipital, el método OW
nuevamente se aproximé mas a la ubicacion real que el método MC. El método
del arbol mostro resultados similares al método OW y a la fuente original, lo
que sugiere que puede ser una alternativa eficiente con tiempos de ejecucion mas
cortos. En general, el método OW parece ser mas efectivo para detectar fuentes
cerebrales en comparaciéon con el método MC. Sin embargo, es importante tener
en cuenta que los resultados pueden depender del tipo de fuente y su ubicacién. La
eleccién del método adecuado dependera de las necesidades especificas del estudio

y la precision requerida en la localizacion de las fuentes cerebrales.

5.4. Conclusion

El problema inverso es complejo y hay muchos métodos. Uno de los més promi-
sorios es el BMA, pero tiene como desventaja la complejidad de su uso y el costo
computacional. Por eso se implementé un toolbox para hacer mas facil su utili-

zacion mediante una interfaz amigable. Los resultados mostraron que el toolbox
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implemento correctamente el método y se obtuvieron las soluciones esperadas.
Este método puede ser usado también en la localizacion de fuentes a partir de
datos de MEG, ya que todo lo explicado en este trabajo sobre el problema inverso
del EEG, encuentra equivalencia cuando se registran datos de MEG y se calcula
el correspondiente Lead Field magnético.

Actualmente se estan realizando mejoras en la implementaciéon mediente el uso
de algoritmos bio-inspirados que permitan realizar una mejor deteccién en la lo-
calizacion de cierto tipo de fuentes como es el caso de la zona Cingulado Ant

Izquierdo.
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Capitulo 6

Discusion

Esta tesis en linea general presenté un enfoque de validacion con EEG para
modelos neurocomputacionales, tales como el modelo computacional DIVA[3], el
cual es el modelo neurocomputacional de produccién del habla més promisorio,
ello como consecuencia de su modelacién mateméatica considerando las siguientes
senales de referencia: motor, auditiva y somatosensorial [3], [7]. El enfoque de
validacién también se emple6 para el modelo LaDIVA el cual incluye informacion
de la componente laringea [10].

Validar el modelo Directions Into Velocities of Articulators (DIVA) utilizando
electroencefalografia (EEG) en lugar de resonancia magnética funcional (fMRI)
ofrece varias ventajas significativas: i) Resolucién temporal excepcional: el EEG
proporciona una resolucion temporal excepcional en el orden de milisegundos, lo
que permite capturar patrones de actividad cerebral en tiempo real. Esto es crucial
para comprender la secuencia temporal precisa de la actividad neuronal durante
la produccién del habla, lo que es esencial para modelar con precision el control
motor del habla. ii) Dindmica en tiempo real: el EEG es capaz de capturar cambios
rapidos en la actividad cerebral que ocurren durante la produccién del habla, lo
que brinda informacion detallada sobre la dindmica en tiempo real de los procesos

neurales involucrados en la generacién del habla. iii) Aplicacién en trastornos del
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habla: la validacion con EEG puede revelar cémo los patrones de activacion ce-
rebral difieren entre hablantes normales y aquellos con trastornos del habla. Esto
tiene implicaciones importantes para el diagnostico y tratamiento de dichos tras-
tornos, ya que permite una comprension mas profunda de las diferencias neurales
subyacentes. iv) Mejora en modelado neurocomputacional: la validaciéon con EEG
enriquece la validez y aplicabilidad de modelos neurocomputacionales como DIVA
al capturar de manera méas precisa la dinamica temporal de la actividad cerebral,
lo que mejora su capacidad para simular y comprender la producciéon del habla.

En resumen, la validacién de DIVA y LaDIVA con EEG ofrece ventajas clave
en términos de resolucién temporal, dindmica en tiempo real y comprension de
la interaccién sensorimotora, lo que enriquece la comprensiéon del control motor
del habla y su aplicaciéon en diversos campos, incluyendo la terapia del habla
y la investigacion de trastornos del habla. De igual manera esto aplica para el
modelo LaDIVA, puesto que estd validacion enriquece la comprensién de cémo
el cerebelo y otros sistemas neurales contribuyen a la produccién vocal y tiene
implicaciones en el campo de la terapia del habla y la investigacién de trastornos
de comunicacién. Partiendo de esto, se abordaron tres temas interrelacionados,
siendo un eje central la deteccién de las fuentes de actividad cerebral partiendo
de EEG simulados [3].

Un paso fundamental para realizar ambos enfoques es la deteccion de fuentes
a partir del EEG. Para ello, existen varios métodos como el SLORETA, BMA,
entre otros. E1 BMA aunque es capaz de realizar la deteccion de fuentes puntuales
en comparacion con SLORETA, suele ser, en algunos casos costoso desde el punto
de vista computacional, para ello los algoritmos bionspirados partiendo de las

técnicas de busqueda como Backtraking, pueden ser un gran apoyo para cubrir esta
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debilidad del BMA. El presente capitulo tiene como finalidad presentar algunas

discusiones puntuales para cada capitulo, resaltando los aspectos més importantes.

6.1. Validacion experimental de la actividad cor-

tical del modelo DIVA usando EEG

El capitulo 3, esta relacionado con el primer objetivo especifico y a su vez
con la siguiente hipdtesis: el estudio detallado de las propiedades dindmicas y
espaciales de las activaciones del modelo DIVA (Directions Into Velocities of Ar-
ticulators) permitira desarrollar un modelo generativo de EEG sintéticos. Este
modelo generativo podra ser comparado con EEG reales, con la expectativa de
que las activaciones cerebrales intrinsecas de DIVA se alineen con los mapas de
actividad cerebral estimados a partir del EEG real. La metodologia consistié de
una fase de simulaciones con el DIVA y una fase experimental con 30 sujetos de
control. Ambas fases se realizaron bajo un enfoque de compensacion auditiva re-
flexiva desde el punto de vista de cambio en el primer formante. Los resultados
nos muestran que a nivel de regién, se obtuvo un 91,5 % de superposicién entre
la actividad cortical predicha por el modelo para el control de la produccién del
habla y la estimada a partir del EEG adquirido experimentalmente. La superpo-
sicién entre las representaciones reales y predichas de la actividad cerebral fue
del 57,6 % a nivel de voxel. La hipétesis H1 queda confirmada con los resultados

obtenidos en el capitulo 3, a continuacion se da mas detalle.
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6.1.1. EEG_DIVA

Otras modificaciones del modelo DIVA han precedido al desarrollo de EEG_DIVA.
Por ejemplo, DIVA se ha ampliado para incorporar el control motor laringeo ba-
sado en la fisiologia [10] o se ha simplificado para evaluar la contribucién relativa
de los mecanismos de control de retroalimentacion y avance a la adaptacion sen-
soriomotora [56]. Ademéds, DIVA se ha traducido a cédigos de fuente abierta, lo
que facilita su integracién con herramientas de aprendizaje automaético disponibles
gratuitamente [57]. El entorno DIVA, que también comprende el orden de gradien-
te DIVA (GODIVA) para el andlisis de la secuenciacién del habla [48], ahora se
enriquece con una nueva modalidad de neuroimagen (EEG). Se deben considerar
varios aspectos al interpretar el EEG sintético que resulté de las activaciones de
los diferentes mapas DIVA. En primer lugar, EEG_DIVA comprende antecedentes
anatémicos ya que las ubicaciones de las semillas para la generacion de EEG son
las mismas que para los nodos en el modelo DIVA original [3], que a su vez se
obtuvieron de los protocolos de perturbaciones de retroalimentacién fMRI [8], [7].
Cabe destacar que, dado que la actividad cerebral reflejada en el EEG se restringe
principalmente a la corteza cerebral [8], [9], EEG_DIVA no incluye regiones sub-
corticales que ya se consideran en DIVA. En segundo lugar, la actividad cerebral
de las semillas EEG_DIVA se simula como funciones gaussianas que se extienden 2
mm desde el centroide. Por lo tanto, las semillas en el modelo pueden considerarse
como fuente puntual para la generacion de EEG, ya que el tamano de la semilla
es menor que el tamano de voxel del modelo de cabeza utilizado en este estudio
para resolver el problema inverso de EEG [13]. En tercer lugar, el principal resul-

tado del estudio es presentar la primera versién de EEG_DIVA. Las topologias del
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cuero cabelludo y la fuente cortical del EEG sintético obtenido con EEG_DIVA
(Figuras 3.11 y 3.12) dependen en gran medida del modelo de cabeza y de las con-
sideraciones tedricas seleccionadas para construir el modelo de EEG generativo y
resolver el problema inverso de EEG. Puede resultar un refinamiento adicional de
EEG_DIVA al incluir modelos de cabeza individuales [123], [124], generar mapas
de actividad cerebral que combinen el EEG obtenido de EEG_DIVA y la senal
BOLD estimada con DIVA [3], y probar la replicabilidad de los resultados como
una funcién del modelo generativo EEG [125] y el método de estimacién de fuente

[126).

6.1.2. Compensacién Vocal

A diferencia de las simulaciones DIVA, donde las perturbaciones de retroali-
mentacién se generan modificando la F1 de una vocal cerrada (la vocal inglesa
/e/), las compensaciones conductuales de los participantes se evaluaron modifican-
do una vocal abierta (la vocal espafiola /e/). Sin embargo, tanto en la perturbacién
simulada como en la real, los cambios ascendentes en F1 transformaron la vocal
objetivo en una vocal abierta (/ae/ y /a/ para inglés y espafiol, respectivamente).
Asimismo, los cambios descendentes en F1 transformaron la vocal objetivo en una
vocal cerrada (/I/ y /i/ para inglés y espanol, respectivamente). Las compensa-
ciones vocales provocadas por estas perturbaciones de retroalimentacién, que tipi-
camente se oponen al cambio F1 (Figura 3.13 A), replican estudios previos en los
que se evaluaron los comportamientos compensatorios de los hablantes del idioma
nativo (por ejemplo, espanol [127], inglés [113], [110], [114], [30] y mandarin [128]).
Cabe destacar que, si bien los comportamientos compensatorios generalmente se

oponen a las perturbaciones de F1, ocasionalmente ocurrieron compensaciones en
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la misma direccién del cambio de F1 (Figura 3, Apéndices). Esto coincide con
estudios previos y apoya la idea de que, aunque las compensaciones son princi-
palmente un reflejo, su magnitud estd modulada por varios factores que incluyen
la atencion [129], la previsibilidad de la perturbacién [1], [130] y el entrenamiento
vocal de los participantes [64], [65]. Ademas, la F1 durante las compensaciones
(Figura 3.13 A), estuvo mds cerca de la F1 de la retroalimentacién auditiva no
perturbada que de la perturbada, un resultado que se informé anteriormente [131],
[132]. Teniendo en cuenta la interaccién entre diferentes mapas corticales DIVA,
esto se ha explicado por un efecto que contrarresta la activaciéon del controla-
dor de retroalimentacién somatosensorial sobre la activaciéon del controlador de

retroalimentacién auditiva [133].

6.1.3. ERP provocado por perturbaciones

El aumento de la amplitud del complejo N1-P2 del ERP provocado por las
perturbaciones de la retroalimentacién auditiva (Figura 3.13) puede considerarse
el sello electrofisiolégico de los procesos de integracion sensoriomotora que subya-
cen a la produccién del habla [134], [135], [136]. El componente N1 se ha asociado
con la activacién de las cortezas auditivas primaria y secundaria [137], [138], [139]
y refleja el procesamiento auditivo de las propiedades basicas de los estimulos
acusticos. Ademads, se ha sugerido que P2 representa la actividad coordinada de
los generadores neuronales ubicados en las regiones sensoriales, motoras y cor-
ticales frontales, que podrian incluir areas motoras auditivas y relacionadas con
el habla involucradas en la integracién sensorio-motora [137], [140], [141]. Los
cambios en el ERP provocados por las perturbaciones de la retroalimentacién au-

ditiva pueden explicarse parcialmente por los modelos de codificacion predictiva,
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que postulan que el procesamiento de la informacién sensorial se facilita cuando la
entrada sensorial es predecible [142], [21], [143]. Esta idea se propuso inicialmen-
te para explicar la disminucion de las amplitudes de N1 durante el habla activa
en comparacién con la obtenida durante la escucha pasiva de la propia voz [62],
[137], [144]. Se suponia que esta atenuacién reflejaba procesos de filtrado en los
que la informacién redundante en la retroalimentacién sensorial es cancelada por
c6digos neuronales generados en dreas corticales relacionadas con el motor [145].
La hipédtesis de la previsibilidad se ha refinado posteriormente utilizando protoco-
los de perturbaciones de retroalimentacién [62], [137], [146]. La evidencia muestra
que, cuanto mayores son las diferencias entre la retroalimentacién auditiva espera-
da y la recibida, mayor es la amplitud del ERP [62], [137], [146]. Es probable que
esto esté mediado por mecanismos de aprendizaje y refuerzo en los que las per-
turbaciones predichas se separan de la referencia auditiva, de modo que se reduce

la disparidad entre la retroalimentacién auditiva en curso y la retroalimentacién

predicha [1], [65], [137], [139], [147].

6.1.4. Localizacion de fuentes de EEG

Se han utilizado varios enfoques metodologicos para evaluar los correlatos neu-
ronales de la produccién y el control vocal. Incluyen, por ejemplo, el analisis de
potenciales de campo locales con electrodos corticales [137] y el uso de estimulacién
magnética transcraneal [139], [148]. Si bien estos procedimientos permiten investi-
gar el papel de las regiones cerebrales anatémicamente restringidas, el analisis de
toda la actividad cerebral se ve facilitado por métodos para resolver el problema
inverso en el EEG [149], [150]. Este dltimo enfoque se utiliz6 en este estudio para

estimar los generadores neuronales del ERP provocado por el habla autoproducida
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(Figura 3.14 A). Las perturbaciones de retroalimentacién dieron como resultado
una mayor actividad de las regiones frontal, temporal y que se han asociado tra-
dicionalmente con la produccién del habla y el control motor del habla (Tabla 4,
en la seccién de Apéndices). Este grupo de regiones incluye la circunvolucién pre-
central, el drea motora suplementaria y el opérculo de Rolando (l6bulo frontal),
la fnsula (I16bulo limbico), la circunvolucién de Heschl, asi como las circunvolucio-
nes temporales inferior y superior (I6bulo temporal) y el giro poscentral (16bulo
parietal) [140]. Ademds, también se obtuvieron diferencias en la actividad en el
l6bulo occipital y otras areas limbicas. La validaciéon adicional de este resultado
requiere replicacion. Sin embargo, la evidencia sugiere que los campos receptivos
espectrotemporales impulsados por el habla que son sensibles al tono se ubican
en el area calcarina, una region cortical occipital que muestra fuertes conexiones
funcionales con areas auditivas tempranas [151]. Asimismo, el cingulado medial
y posterior se han propuesto como centros de la red de produccion de silabas y
habla, respectivamente [152]. Estas redes también comprenden el hipocampo, la
amigdala y la fnsula (dreas limbicas), asi como el cuneus, la circunvolucién lin-

gual y las circunvoluciones occipitales inferior, media y superior (dreas occipitales)

[152].

6.1.5. Comparacion de mapas

Los mapas de activaciones corticales en EEG_DIVA, en lugar de representarse
como el conjunto de nodos obtenidos de DIVA, se construyeron implementando un
modelo generativo de EEG para simular topologias de cuero cabelludo de EEG,
a partir de las cuales se estimaron mapas de densidad de corriente en el cere-

bro. Esto permitiéo una comparacion justa entre los mapas de actividad cerebral
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basados en modelos y los estimados a partir de EEG adquiridos experimental-
mente. Se obtuvo una coincidencia adecuada entre los mapas corticales predichos
y los generados por EEG, a nivel de regiones corticales y véxeles (Figura 3.14 C).
Las diferencias entre estas representaciones corticales se deben al uso de fuentes
puntuales para generar el EEG sintético, lo que resulté en topologias de cuero
cabelludo ligeramente diferentes. Por lo tanto, se considerard ajustar el tamano
y la forma de las areas del cerebro utilizadas como semilla para la generacion de
EEG para futuros desarrollos de EEG_DIVA. Cabe destacar que todas las regio-
nes corticales seleccionadas como semillas en EEG_DIVA estaban presentes en los
mapas de activacion cortical estimados a partir de EEG real (Tabla 2 en la sec-
cién de Apéndices). El hecho de que los mapas de activacion cerebral estimados
a partir de EEG tanto sintético como experimental se extiendan maés alla de las
regiones semilla de EEG_DIVA se basa principalmente en los siguientes aspectos.
En primer lugar, la resolucién espacial de los métodos de estimacion de fuentes
de EEG es inferior a la de la fMRI. En el caso de LORETA, la actividad cor-
tical se representa en una cuadricula de 6239 véxeles de 5 x 5 x 5 mm [13]. En
segundo lugar, una de las suposiciones hechas para resolver el problema inverso
de EEG utilizando LORETA es que la actividad eléctrica de los voxeles vecinos
tiene una similitud méxima [153], lo que conduce a activaciones corticales suaves.
En tercer lugar, se han utilizado diferentes enfoques estadisticos para estimar los
mapas de activacién cortical relacionados con el habla a partir de fMRI [3], [§],
[140] y EEG [148]. Finalmente, fMRI y EEG reflejan la actividad hemodindmi-
ca y eléctrica del cerebro, respectivamente. En otras palabras, estas modalidades
de neuroimagen son de naturaleza significativamente diferente y tienen dindmicas

significativamente diferentes. Por lo tanto, se esperan resultados complementarios
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pero diferentes al comparar EEG y fMRI. Un conjunto menos restringido de re-
giones corticales resulté del paradigma de perturbacion de retroalimentacién de
EEG (Tabla 5, en la seccién de Apéndices) en comparacién con su paradigma de
fMRI analogo [3], [8], [140]. Esto indica que la produccién del habla, en lugar de
depender de un conjunto discreto y reducido de areas cerebrales, esta controlada
por una red ampliamente distribuida, en la que la informacion se intercambia en-
tre los nodos primarios (semillas en EEG_DIVA), y entre estos, y areas occipital,

frontal y limbico.

6.2. Validacion preliminar experimental de la ac-
tividad cortical del modelo LaDIVA usando

EEG

El modelo DIVA se diferencia del modelo LaDIVA principalmente porque este
ultimo considera los musculos intrinsecos de la laringe: Cricoaritenoideo (CT),
tiroaritenoideo (TA), cricoaritenoideo lateral (LCA) y cricoaritenoideo posterior
(PCA), éstos dos tltimos los considera constantes. Los musculos cricoaritenoideo
(CT) y tiroaritenoideo (TA) tienen un papel fundamental en regular la frecuencia
fundamental (f,) en la produccién vocal. El CT interviene en el control de la
tensién de las cuerdas vocales, influyendo directamente en la f, de la voz. Por
su parte, el TA también contribuye al manejo de la f, al influir en la longitud
y la tensién de las cuerdas vocales durante el proceso vocal. Ambos musculos
colaboran en conjunto para permitir una variacion y ajuste preciso de la f,, lo

cual es esencial para lograr una entonacién y expresién vocal adecuadas [154, 155].
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Considerando que la metodologia empleada en el capitulo 4 (al cual pertenece
esta seccién) se basa en la metodologia del capitulo 3, cuya discusion se realiz6
previamente, en esta seccién se dard una discusién general de los resultados ob-
tenidos con el objetivo de no repetir las secciones anteriores. El capitulo 4, esta
relacionado con el segundo objetivo especifico y a su vez con las siguiente hipote-
sis H2: el modelo LaDIVA, al generar senales de EEG sintéticos basadas en las
activaciones del modelo y considerando la influencia de la laringe, exhibira una
similitud estadisticamente significativa con las senales de EEG reales recopiladas
durante la produccién de la voz en sujetos de control y H3: la distribucion es-
pacial de la actividad cerebral obtenida mediante EEG usando DIVA y LaDIVA
presentan similitudes en la ubicaciéon y patrones generales de activacién cortical.
La metodologia consistié de una fase de simulaciones con LaDIVA y una fase ex-
perimental con 6 sujetos de control. Ambas fases se realizaron bajo un enfoque de
compensacién auditiva reflexiva desde el punto de vista de cambio en f,. Si bien
los comportamientos compensatorios generalmente se oponen a las perturbaciones
de f, (Figura 4.5), no se observa cambios significativocs en el ERP provocados por
las perturbaciones de la retroalimentacion auditiva (Figura 4.6). Proponemos tres
interpretaciones para explicar estas aparentes discrepancias. Primero el nimero
de sujetos de control que participaron fue menor que el empleado en la valida-
cién de DIVA con EEG[16], asi como en [156], [157], [148]. Segundo, el tamano
de la alteraciéon del tono podria ser otro factor importante que afecta el tipo de
respuestas como se evidencia en [132], donde no se percibieron cambios en ERP
para un cambio de 100 cents en f,, v a su vez la amplitud de los ERP que se
obtienen en el presente estudio son de amplitud pequena 4.6 como en [4]. Tercero,

la variabilidad en la percepcién de la frecuencia fundamental f, entre diferentes
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hablantes es amplia, y se ha sugerido que esto puede influir en la forma en que
los hablantes responden a perturbaciones en la f,. Los hablantes con una mayor
capacidad para discriminar diferencias en la f, son mas propensos a notar errores
en su produccién del habla [158].

En base a lo expuesto anteriormente y a los resultados obtenidos en el capitulo
4, la hipdtesis 2 es parcialmente confirmada, por lo que se debe considerar un
mayor numero de sujetos de control (igualmente a los que se consideraron en
DIVA, 30 sujetos de control), posteriormente, con este mayor ntimero de sujetos,
calcular de nuevo el porcentaje de coincidencia de regiones y véxeles entre la
prediccién del modelo LaDIVA y el resultado experimental, para obtener unos
resultados mas concluyentes de manera cuantitativa, tal como se realizé con la
primera hipétesis. Esto tltimo permitird también tener resultados cuantitativos
(% de coincidencia de regiones y véxeles entre DIVA_EEG y LaDIVA_EEG) maés
concluyentes respecto a la tercera hipdtesis.

La mayoria de los estudios de perturbacion auditiva implican manipulaciones
de la frecuencia fundamental (experimentos de perturbacién de tono) o una o més
frecuencias de formante (experimentos de perturbacién de formante). Las pertur-
baciones en la senal actstica pueden ser tanto inesperadas (ocurriendo solo en un
pequeno porcentaje de ensayos de produccién elegidos al azar) como sostenidas
(aplicadas en muchos ensayos consecutivos). En un hablante maduro, pocos o nin-
gunos errores auditivos ocurrirdn bajo condiciones normales de retroalimentacion
auditiva, por lo que el subsistema de control de retroalimentacién auditiva no afec-
tara significativamente las 6rdenes motoras generales a los articuladores. En con-
traste, una perturbacién inesperada en la frecuencia fundamental o las frecuencias

de formante del hablante generard una senal de error auditivo que se transforma
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en una orden motora correctiva por el controlador de retroalimentacién auditiva.
Las perturbaciones auditivas inesperadas resaltan asi el funcionamiento del con-
trolador de retroalimentacién auditiva. Si la perturbacion auditiva es sostenida,
las érdenes generadas por el controlador de alimentacion directa se modificaran
para compensar la perturbacion y, por lo tanto, disminuir la senal de error auditi-
vo. Este proceso de modificacién, a menudo llamado adaptacién sensoriomotora,
esta guiado por la salida del controlador de retroalimentacion auditiva. El control
de retroalimentacién auditiva tanto del tono como de las frecuencias de forman-
tes involucra mapas bilaterales de error auditivo en la circunvolucion temporal
superior posterior [3]. De acuerdo a [3], los aspectos neurobiolégicos involucrados
en pitch son basicamente los mismos que para el control articulatorio, es decir,
comandos de feedforward desde la corteza premotora izquierda, senal de iniciacién
desde el SMA, senales de error de retroalimentacion auditiva desde la circunvolu-
cion temporal superior posterior, senales de error somatosensorial desde la corteza
parietal inferior y mapa de control de retroalimentacién en la corteza premotora
derecha, sugiriendo que las mismas regiones corticales motoras y cerebelosas res-
ponsables de ejecutar los aspectos segmentales de la senal del habla también son
responsables de la ejecucién de aspectos prosddicos, al menos al considerar estas
regiones a nivel macroscépico [159].

Respecto a la comparacién de LaDIVA_EEG a nivel de modelo se obtienen
las activaciones de regiones similares en DIVA_EEG (Figura 4.8, tablas 4.1 y
4.2), a nivel conductual se obtiene respuesta como se explic previamente. Las
perturbaciones de retroalimentacién dieron como resultado una mayor actividad
de las regiones frontal, temporal y que se han asociado tradicionalmente con la

discriminacion de tono vocal [160], [161]. Los primeros resultados obtenidos con
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las simulaciones obtenidos con LaDIVA nos dan una idea de que el enfoque de

validacién propuesto para DIVA puede emplearse para LaDIVA.

6.3. Valoracion preliminar de las mejoras imple-
mentadas con el método BMA

El objetivo aqui fue explorar y analizar las fuentes electrofisiologicas simuladas
a partir de registros de EEG utilizando el método de solucién inversa BMA, em-
pleando un enfoque basado en algoritmos bioinspirados para abordar el problema
inverso del EEG. El estudio se centrd en el analisis cualitativo de los resultados
obtenidos, identificando patrones y limitaciones que puedan surgir al aplicar los
algoritmos bioinspirados en la solucién del problema inverso del EEG. El objetivo
es enriquecer la comprension de como estas técnicas pueden contribuir al campo
de la neurociencia y la interpretacion de los datos de EEG para el estudio de la
actividad cerebral. La creacién del toolbox BMA para MATLAB® permite que
no sélo esté disponible en el software de Neuronic, el cual sélo es compatible con
Windows XP® SP2. Esta primera mejora sirve de base para estudiar cémo mejo-
rar su eficacia, esto se revisa brevemente en el capitulo 5. Al ser un problema de
optimizacién, se puede desarrollar un enfoque innovador al combinar los princi-
pios de Backtracking con algoritmos bioinspirados, confirmando la hipdtesis 4, sin
embargo, se debe realizar un mayor niimero de pruebas, asi como estimar medidas
de calidad para evaluar soluciones inversas, las que se emplean normalmente son:
error de localizacién, blurring y visibilidad [162]. Este framework piloto serd el
primer en su tipo, podra proporcionar informacién sobre los trastornos del habla

para tener un mejor entendimiento de las bases neuronales de los desordenes de
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voz, que pueda usarse para discriminar la fuente del problema (laringeal o neural),
con la esperanza de proporcionar un método de deteccién eficaz para las enfer-
medades de la voz “no invasivo” antes de la confirmaciéon endoscopica con el fin
de llevar a cabo las medidas rehabilitadoras necesarias por parte de los médicos.
Por ejemplo, se pueden crear varios experimentos que permitan realizar varias
simulaciones del modelo con el fin de observar la correlacion entre los parametros
de configuracion del modelo propuesto y la actividad cerebral observada con un
trastorno de comunicacion particular. Estos datos permiten obtener informacion
sobre qué funcionalidad estd danada que a su vez puede guiar el desarrollo de

tratamientos terapéuticos optimizados para superar la deficiencia [7].
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Capitulo 7

Conclusiones y perspectivas

7.1. Conclusiones

Actualmente DIVA es el modelo neurocomputacional de produccién del habla
mas promisorio, ello como consecuencia de su modelacion matematica conside-
rando las siguientes seniales de referencia: motor, auditiva y somatosensorial [3],
[7]. Sus fundamentos neuronales y validacién se realizaron en base a experimen-
tos empleando la técnica de neuroimagen fMRI [3], no con estudios EEG. Sin
embargo, a pesar de las altas resoluciones de la fMRI, las actividades medidas
representan el promedio de la activacion de numerosas neuronas. Ademaés, cuando
una regién cerebral se activa eléctricamente, la respuesta hemodinamica demora
varios segundos en alcanzar su pico y el flujo sanguineo permanece elevado por un
tiempo después de que la actividad eléctrica disminuye. Por lo tanto, la respuesta
hemodindmica es mas lenta que la actividad eléctrica, lo que limita la resolucién
temporal de la fMRI en comparacién con técnicas que miden directamente la ac-
tividad eléctrica (EEG) o el campo magnético inducido por ella (MEG) en las
células de la corteza cerebral. Mientras que la fMRI tiene una resolucién temporal
en segundos (en técnicas estandar) o en décimas de segundo (en técnicas disenadas

para eventos), el EEG tiene una resolucién temporal en milisegundos.
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Como primer topico se abordo, la creacién de un enfoque de validacion del DI-
VA con EEG, para ello se realizaron simulaciones con el modelo DIVA y se realizé
una fase experimental. La extension de DIVA para incluir una nueva modalidad
de neuroimagen (EEG) ampliard el uso de esta herramienta neurocomputacional
para evaluar diferentes aspectos del control motor del habla, incluida la integra-
cién sensoriomotora y la codificacion predictiva. Se estudio si las activaciones
cerebrales intrinsecas de DIVA coinciden con los mapas de actividad cerebral es-
timados a partir de EEG. Para lograr este objetivo, se obtuvieron las dinamicas
de los diferentes mapas DIVA (es decir, conjuntos de nodos cerebrales que colec-
tivamente representan un tipo particular de informacién) [3] en tres condiciones
simuladas: (1) retroalimentacién auditiva no perturbada; (2) retroalimentacién
auditiva con primer formante desplazado hacia arriba (F1); y (3) retroalimenta-
cién auditiva con F1 reducido. Las activaciones del mapa DIVA correspondientes
a cada condicién fueron la entrada de un modelo de EEG generativo, que permitié
la construccién de distribuciones de cuero cabelludo de EEG. Esta extension del
modelo DIVA se denominé EEG_DIVA. Usando modelos para resolver el proble-
ma inverso en EEG, se estimaron los generadores corticales cerebrales del EEG
simulado. Estos mapas de activacion cerebral se utilizaron como plantilla en la
fase experimental del estudio, en la que se obtuvieron los potenciales relacionados
con eventos (ERP) provocados por cada una de las condiciones. Los generadores
corticales de los ERP se estimaron utilizando métodos de localizacion de fuentes
y los mapas empiricos de activaciones corticales se compararon con las plantillas
tedricas de EEG. EEG_DIVA se validé utilizando estadisticas a nivel de grupo del
comportamiento y el EEG adquirido de voluntarios con voces tipicas. Se utilizo la

tomografia electromagnética cerebral de baja resolucion estandarizada (sLORE-
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TA) para calcular la distribucién cortical de la densidad de corriente. El algoritmo
sLORETA genera una solucion lineal tinica al problema inverso de la localizacién
de la fuente cerebral, basada en una suma ponderada lineal de los potenciales
eléctricos del cuero cabelludo [13].

Como segundo tépico se realiza una validacion preliminar del modelo LaDIVA[10]
considerando la frecuencia fundamental (f,), siguiendo el enfoque de validacién
de DIVA con EEG. La extension de LaDIVA para incluir una nueva modalidad
de neuroimagen (EEG) puede ampliar el uso de esta herramienta neurocompu-
tacional para evaluar diferentes aspectos del control motor del habla, incluida la
integracion sensoriomotora y la codificacion predictiva. Se necesita maés investi-
gacion considerando un ntmero mayor de sujetos de control, para determinar si
los pardmetros de configuracién de EEG_LaDIVA pueden predecir comportamien-
tos vocales compensatorios y activacion cerebral a nivel individual para evaluar
comportamientos vocales reflexivos y adaptativos a nivel laringeo.

El problema inverso es complejo y hay muchos métodos. Uno de los mas pro-
misorios es el BMA (tercer tépico), pero tiene como desventaja la complejidad de
su uso y el costo computacional. Por eso se implementé un toolbox para hacer
mas facil su utilizacion mediante una interfaz amigable. Los resultados mostraron
que el toolbox implementé correctamente el método y se obtuvieron las soluciones
esperadas. Este método puede ser usado tambien en la localizacion de fuentes a
partir de datos de MEG, ya que todo lo explicado en este trabajo sobre el proble-
ma inverso del EEG, encuentra equivalencia cuando se registran datos de MEG y
se calcula el correspondiente Lead Field magnético.

Estos desarrollos proporcionan la base para construir un marco de neuroin-

formatica completo e integral para el tratamiento de los trastornos del habla y
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la voz que puede servir como guia para intervenciones personalizadas basadas en

modelos.

7.2. Trabajo futuro

Se necesita mas investigacién para determinar si los pardmetros de configu-
racién de EEG_DIVA y EEG_LaDIVA pueden predecir comportamientos vocales
compensatorios y activacion cerebral a nivel individual. Del mismo modo, una
mayor extensién de EEG_DIVA puede considerar esquemas de activacion mus-
cular neurofisiolégica para controlar los modelos de cuerdas vocales [119], lo que
fomentard el control de las cuerdas vocales ya implementado en LaDIVA [10] para
evaluar comportamientos vocales reflexivos y adaptativos a nivel laringeo. Este
ultimo puede incorporar la parametrizacion de la adaptacién sensorial provocada
por la estimulacién continua y repetitiva [120], [121].

La conectividad cerebral es una herramienta muy importante para el estudio
y deteccién de enfermedades neurodegenerativas [163], asi como para el estudio
de la voz [164], [165], [166], el objetivo es entender la comunicacién en las redes
cerebrales [167, 168], se propone como trabajo futuro estudiar la conectividad
(cualitativamente y cuantitativamente) en los registros EEG del primer y segundo
objetivo, ello con la finalidad de observar: 1) si existe una coherencia en el orden
de activaciones de zonas cerebrales, 2) si las perturbaciones en la conectividad fun-
cional en las zonas del habla se corresponden con estudios previos que demuestran
por ejemplo presencia de nédulos en las cuerdas vocales, 3) coherencia, Granger
causality, Phase lag index [167], [169].

Se propone también procesar los registros EEG sintéticos obtenidos con dife-
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rentes métodos de solucién inversa (MN, SLoreta y BMA), esto permitird observar
el efecto de cada uno de ellos en la localizacién de fuentes cerebrales. La determi-
nacién del método que exhibe el mejor desempeno, se basara en el calculo de las
medidas de calidad para evaluar soluciones inversas, las que se emplean normal-
mente son [162]: error de localizacién, blurring y visibilidad.

Debido a la alta complejidad computacional del Modelo Bayesiano Promediado
(BMA), se busca optimizar su utilizaciéon mediante la implementacién de algo-
ritmos bioinspirados. Estos algoritmos se basan en principios tomados de la na-
turaleza y la biologia para resolver problemas complejos de manera eficiente. Al
aplicar algoritmos bioinspirados al BMA, se busca aprovechar la capacidad de
estos algoritmos para encontrar soluciones aproximadas en un tiempo razonable.
De esta manera, se logra reducir el tiempo de calculo necesario para la inferencia
y optimizacién del BMA, lo que permite hacer un uso mas préctico y eficiente de
este modelo en aplicaciones del mundo real.

En estudios previos [170, 171], se ha comprobado que las respuestas de las per-
sonas a alteraciones en el feedback auditivo en tiempo real, tanto en la frecuencia
fundamental como en las frecuencias de formante, muestran una amplia variacion.
Una posible razén para esta variabilidad podria ser las diferencias individuales en
la importancia relativa que se da al feedback auditivo y al feedback somatosenso-
rial. El estudio presentado en [170, 171] se enfocé en esta variabilidad al comparar
las respuestas de las personas en dos condiciones de alteracion: una variacion en la
frecuencia fundamental (4200 cents) y una en la frecuencia de formante (F1 4200
Hz, F2 -250 Hz). Aunque no se encontré una correlacion significativa entre ambas
condiciones de alteracién, se observo una modesta correlacion entre las respuestas

en la frecuencia fundamental y en la frecuencia de formante dentro de la condi-
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cién de alteracién de la frecuencia fundamental. Considerando estos resultados,
se propone realizar perturbarciones de formantes y de la frecuencia fudamental
simultaneamente.

En el modelo DIVA /LaDIVA, en circunstancias normales, se asume que tanto
la ganancia de feedback y la de feedforard son iguales a 1. Sin embargo, ciertos
trastornos motores pueden estar asociados con un desequilibrio inapropiado entre
el control feedforward y el feedback. Por ejemplo, el tartamudeo puede ser inducido
en el modelo utilizando un valor inadecuadamente bajo de ganancia de feedforward
(véase [172]). Por ello, se plantea investigar la variacion de éstos pardmetros asi
como las ganancias auditivas, motora y somatosensorial en presencia de trastornos

de voz.
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A. Simulaciones y datos reales

Este apéndice esta relacionado con la investigacién en el Capitulo 3. Las varia-
bles que no tienen definicion aqui ya han sido definidas previamente en el Capitulo
3. Se da a conocer las funciones para la construccién de los EEG sintéticos asi

como resultados complementarios.

Funciones computaciones L(t)

Cada una de las funciones L(t) relaciona los nodos con variables de la simula-
cién, los cuales al combinarse caracterizan la dinamica central de modelo como se
muestra en la siguiente ecuacion 1, [3].

M:OéFFG[MT—M]+QAZAM[A—AT]+(1525M[S—ST] (1)

Donde M es un vector de comandos motores para los articuladores, app es
el factor de ganancia de retroalimentacién (feedforward), G representa la veloci-
dad de habla, My representa el programa motor o target motor, M es el estado
de motor actual (motor state), a4 es la ganancia de la retroalimentaciéon auditiva
(auditory feedback), Z 4p; es una matriz de pesos sindpticos que representa la pseu-
doinversa de la matriz jacobiana que relaciona los espacios auditivo y motor, A es
el vector del estado auditivo actual auditory state, Ar es el vector que representa
el auditory target para el actual sonido, ag es el factor de ganancia de retroali-
mentacién somatosensorial, Zg,; es una matriz de pesos sinapticos que representa
la pseudoinversa de la matriz jacobiana que relaciona los espacios somatosensorial

y motor, S es el vector del estado somatosensorial actual somatosensory state, St
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es el vector que representa el somatosensory target para el actual sonido [3].

Es importante mencionar que los autores del DIVA no reportan los nodos

involucrados, ni las coordenadas o las funciones L(t) para el cerebelum.

MNI Left MNI Right
Model compo- X Y X Y Z Computational Load
nent
Motivation -8 13 6 15 37 L(t)=1
map
Initiation -3 -1 4 2 60 L(t) = G(t)
map
Speech sound -57 -1 L(t) = G(t)
map
Speech  sound -55 9 L(t) = G(t)
map
Speech  sound -37 19 L(t) = G(t)
map
Speech sound -34 13 39 12 0 L(t) = G(t)
map
Feedback con- 46 23 6 L(t) = | Ma(t)|
trol map - au-
ditory
Feedback con- 41 18 -2 L(t) = | Ms(2)]

trol map - so-

matosensory
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trol map - so-

matosensory
Articulator -51
map - jaw

Articulator -59
map - jow

Articulator -48
map - larynx
Articulator -58
map - larynx
Articulator -40
map - lip

Articulator -21
map - respira-

tory

Articulator -50
map - respira-

tory

Articulator -56
map - tongue
Articulator -61

map - tongue

-12

-17

-28

33

17

38

23

38

95

50

31

13

123

23

20

49

29

53
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o8

21
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L(t) = |SLip(t)]

L(t) = |SLip(t)]
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Somatosensory

target map

Somatosensory

error map

Somatosensory

error map

Somatosensory

ETTOT Map

Somatosensory

ETTOT MAP

Somatosensory

error map

Somatosensory

error map

Somatosensory

ETTOT MAP

Somatosensory

error map

Auditory state

map

Auditory state

map

Auditory state

map

Auditory state

map

-99

-65

-54

-60
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-39

-43

-65
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-o1
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Auditory state 55 1 -3 62 2 -3 L(t) = |A(t)]

map

Auditory state 57 -42 4 49 -33 -5 L(t) = |A(t)]

map

Auditory state 45 -30 6 40 -23 3 L(t) = |A(t)]

map

Auditory state 37 =25 3 61 -28 10 L(t) = |A(t)]

map

Auditory tar- 68 -31 7 69 -30 2 L(t) = |A(t)]

get map

Auditory tar- 66 -38 15 60 -39 6 L(t) = |A(t))

get map

Auditory tar- 56 -26 6 56 -21 -5 L(t) = |A(t)]

get map

Auditory tar- 46 -39 19 54 -30 12 L(t) = |A(t)]

get map

Auditory 66 -38 15 69 -30 2 L(t) = |A(t) — Ap(t)]
error map

Auditory 56 -26 6 60 -39 6 L(t) = |A(t) — Ap(t)]
error map

Auditory 46 -39 19 56 -21 -5 L(t) = |A(t) — Ap(t)]
error map

Auditory -68 -31 7 54 -30 12 L(t) = |A(t) — Ar(t)]
error map

Tabla 1: Coordenadas estereotécticas y funciones de carga computacional para los nodos
corticales en las simulaciones de actividad cerebral del modelo DIVA. MNI, Coordenadas
estereotdcticas del Instituto Neurolégico de Montreal. [3].
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Resultados complementarios obtenidos con la perturbacion

del primer formante (F1)

MNTI Right MNT Left

DIVA LORETA DIVA LORETA
Model compo- X Y Z X Y Z X Y Z X Y Z
nent
Motivation 6 15 37 13 13 58 -8 13 36 -12° 9 62
map
Initiation 4 2 60 6 1 59 -3 -1 59 -8 -4 63
map
Speech  sound -57 -1 40 -56 -2 41
map
Speech  sound -55 9 0 -41 5 0
map
Speech  sound 37 13 4 -36 3 3
map
Speech  sound 39 12 0 41 6 0 -34 -13 4 -36 3 3
map
Feedback con- 46 23 6 45 13 6
trol map - au-
ditory
Feedback con- 41 18 -2 39 18 -10

trol map - so-

matosensory
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Tabla 2: Regiones corticales seleccionadas como semillas en EEG_DIVA.

Disminuciéon Aumento Disminucién - Aumento
area # voxel area # voxel area # voxel
Precentral R 36 Precentral R 32 Precentral R 37
Frontal_Sup_R 18 Frontal_Sup_R 12 Frontal_Sup_R 1
Frontal Sup_Orb_R 4 Frontal Sup_Orb_R 7 Frontal Mid_R 10
Frontal Mid_R 7 Frontal Mid_R 6 Frontal_Inf Oper_R 19
Frontal Mid_Orb_R 4 Frontal Mid_Orb_R 4 Frontal_Inf Tri_R 6
Frontal_Inf_Oper_R 13 Frontal_Inf_Oper_R 11 Insula_R 11
Frontal Inf Tri_ R 1 Frontal Inf Tri_ R 1 Postcentral R 27
Frontal Inf Orb_R 34 Rolandic_Oper_R 24 Parietal Inf R, 2
Rolandic_Oper_R 24 Frontal Inf_ Orb_R 35 SupraMarginal R, 5
Supp_Motor_Area_R 16 Supp_Motor_Area_R 10 Precentralv_L 23
Frontal_Med_Orb_R 2 Olfactory R 2 Frontal_Mid_L 3
Rectus_R 11 Frontal Med_Orb_R 2 Parietal Inf L 7
Insula_R 53 Rectus_R 19 Postcentral L 20
Cingulum_Ant_R 1 Insula_R 52 SupraMarginal L 3
Cingulum_Mid_R 6 Cingulum_Ant_R 2
Cingulum_Post_R 5 Cingulum_Mid_R 3
Hippocampus_R, 8 Cingulum_Post_R 4
ParaHippocampal R 6 Hippocampus_R 10
Amygdala_R 1 ParaHippocampal R 19
Cuneus_R 1 Amygdala_R 2
Occipital_Sup_R. 2 Cuneus_R 1
Fusiform_R 2 Lingual R 3
Postcentral R 78 Occipital_Sup_R 3
Parietal Sup_R 16 Fusiform_R 7
Parietal Inf R 20 Postcentral R 76
SupraMarginal R 26 Parietal_ Sup_R 17
Angular_R 3 Parietal_Inf_R 19
Precuneus_R 27 SupraMarginal R 25
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Paracentral Lobule_R
Heschl R

Temporal Sup_R
Temporal Pole_Sup_R
Temporal Mid_R
Temporal_Pole_ Mid_R,
Temporal_Inf_R
Precentral L

Frontal Sup_Orb_L
Frontal Mid_L
Frontal Mid_Orb_L
Frontal_Inf_Oper_L
Frontal Inf Tri_L
Frontal Inf Orb_L
Rolandic_Oper_L
Frontal Med_Orb_L
Rectus_L

Insula_L
Cingulum_Ant_L
Hippocampus_L
ParaHippocampal L
Lingual L

Fusiform_L
Postcentral L
Parietal Sup_L
Parietal Inf L
SupraMarginal_L
Angular_L

Heschl L

Temporal Sup_L
Temporal_Pole_Sup_L
Temporal Mid_L
Temporal_Pole_Mid_L

Angular_R
Precuneus_R
Paracentral Lobule R
Heschl R
Temporal_Sup_R
Temporal_Pole_Sup_R
Temporal Mid_R
Temporal Pole_-Mid_R,
Temporal_Inf R
Precentral L 26
Frontal_Sup_Orb_L
Frontal Mid_L
Frontal _Mid_Orb_L
Frontal_Inf Oper_L
Frontal Inf Tri L
Frontal Inf_Orb_L
Rolandic_Oper_L
Olfactory_L
Frontal_Med_Orb_L
Rectus_L

Insula_L
Cingulum_Ant_L
Cingulum_Mid_L
Cingulum_Post_L
Hippocampus_L
ParaHippocampal L
Calcarine_L
Cuneus_L

Lingual L
Occipital_Sup_L
Occipital_Mid_L
Fusiform_L
Postcentral L
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Parietal_Sup_L 31

Parietal Inf L 38
SupraMarginal L 13
Angular_L 5
Precuneus_L 40
Heschl L 7
Temporal_Sup_L 33
Temporal Pole_Sup_L. 20
Temporal Mid_L 8
Temporal_Pole Mid_I. 24
Temporal _Inf_L 4

Tabla 3: Nimero de voxels activos en areas Automated Anatomical Labeling 90 (AAL90)
por la actividad cortical inducida por la retroalimentacién auditiva no perturbada y
los paradigmas reflexivos (perturbados hacia arriba y perturbados hacia abajo) en la
simulacién del modelo DIVA. L:left, R:right.

Disminucién - No perturbado Aumento - No perturbado

area # voxel area # voxel
Precentral R 46 Supp_Motor_Area_R 8
Frontal Mid_R 5 Insula_R 1
Frontal Inf_Oper_R 12 Cingulum_Mid_R 52
Rolandic_Oper_R 39 Cingulum_Post_R
Supp_Motor_Area_R 1 ParaHippocampal R 1
Insula_R 36 Cuneus_R 13
Cingulum_Mid_R 2 Lingual R 22
Calcarine R 13 Occipital_Sup_R 7
Cuneus_R 11 Fusiform_R 14
Lingual R 14 Precuneus_R 1
Postcentral R, 30 Paracentral Lobule. R 10
Parietal_ Sup_R 1 Heschl_R 2
SupraMarginal R 5 Precentral L 7
Precuneus_R 2 Frontal Sup_L 1
Heschl_R 15 Frontal_Inf_Oper_L 2
Temporal_Sup_R 36 Frontal_Inf_Tri_L 9
Temporal_Pole_Sup_R 18 Frontal Mid_L 2
Temporal Mid_R 13 Frontal Inf_Orb_L 1
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Temporal_Pole_ Mid_R, 3 Calcarine_L 15
Temporal Inf R 3 Cingulum_Ant_L 6
Rolandic_Oper_L 8 Cingulum_Mid_L 98
Insula_L 1 Cingulum_Post_L 1
Cingulum_Ant_L 1 Cuneus_L 24
Cingulum_Mid_L 21 Rolandic_Oper_L 4
Hippocampus_L 4 Supp_Motor_Area_L 7
ParaHippocampal L 10 Insula_L 16
Calcarine_L 13 ParaHippocampal L 7
Cuneus_L 26 Lingual L 48
Lingual L 16 Occipital_Sup_L 24
Occipital_Sup_L 23 Occipital Mid_L 10
Occipital Mid_L 3 Occipital Inf_L 7
Fusiform_L 26 Fusiform_L 43
SupraMarginal_L 1 Postcentral L 13
Angular_L 2 Parietal _Sup_L 1
Heschl_L 6 SupraMarginal_L 28
Temporal_Sup_L 7 Precuneus_L 1
Temporal Mid_L 36 Paracentral Lobule .. 18
Temporal_Lnf_L 24 Temporal Inf_L 6
Temporal_Pole_Mid_L 7

Temporal_Pole_Sup_L 19

Tabla 4: Nimero de voxels activos en dreas AAL9O por la actividad cortical (Contrastes)
inducida por la retroalimentacion auditiva no perturbada y los paradigmas reflexivos
(perturbados hacia abajo y perturbados hacia arriba) en la configuracién experimental
en la simulacion del modelo DIVA. L:left, R:right

Disminucién - No perturbado

area # voxel area # voxel
Precentral R 12 Precentral L 3
Frontal_Inf_Oper_R 7 Rolandic_Oper_L 6
Rolandic_Oper_R 21 Insula_L 10
Insula_R 20 Cingulum_Mid_L 13
Cingulum_Mid_R 1 Hippocampus_L 4
Cingulum_Post_R, 1 ParaHippocampal L 4
ParaHippocampal R 1 Fusiform_L 10
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Tabla 5: Numero de voxels activos en dreas AAL9O0 por la actividad cortical al compa-
rar el modelo EEG_DIVA con los datos reales de la configuracién experimental. L:left,

R:right

Lingual R
Fusiform R
Postcentral R
Parietal Sup_R
Parietal Inf R
SupraMarginal R
Paracentral Lobule_R
Heschl R

Temporal Sup_R
Temporal_Pole_Sup_R
Temporal Mid_R

Postcentral L
Parietal_Sup_L
Heschl L
SupraMarginal L
Temporal Mid_L
Temporal_Pole_ Mid_L
Temporal_Pole_Sup_L
Temporal Sup_L

[ e < B O R B

136



A Sefales DIVA_EEG en condiciones no perturbadas B Scalp Electrodes view cortex
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Figura 1: Trazas de EEG sintético (EEG_DIVA), montaje y activaciones de mapas.
A. EEG_DIVA para cada una de las areas cerebrales, cada una de las letras (en las
lineas verticales punteadas) representa el tiempo de activacién, desactivacién de los
siguientes mapas: (a, tiempo=0s) initiation, motivation, speech, somato_t, auditory_t, (b,
tiempo=0.005s) articulator, (c, tiempo=0.02s) somato_s, (d, tiempo=0.025s) somato_e,
(e, tiempo=0.03s) feedback, (f, tiempo=0.05s) auditory_s, (g, tiempo=0.055s) auditory_t,
(h, tiempo=0.51s) somato_e, somato_t, (i, tiempo=0.05s) initiation, speech, auditory_t,
arti, auditory_s, somato_s, feedback. B. Montaje de electrodos utilizado en este estudio.
C Trazas de EEG sintético (EEG_DIVA) en el 16bulo temporal para disminucién y
aumento. 137
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F1. La linea negra representa el estado no perturbado y la linea azul representa el cambio
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Figura 3: Indices del tamario del Efecto segin Cohen.
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B. Resultados complementarios obtenidos con la
perturbacién de la frecuencia fundamental

Este apéndice esta relacionado con la investigacién en el Capitulo 4. Las varia-
bles que no tienen definicion aqui ya han sido definidas previamente en el Capitulo
4. Se da a conocer resultados complementarios durante el paradigma de retroali-

mentacién auditiva para f,

Disminucién - No perturbado

Aumento - No perturbado

area # voxel area # voxel
Precentral R 2 Temporal Inf R 1
Frontal Inf Oper_R 7 Cingulum_Mid_R 16
Rolandic_Oper_R 24 Cingulum_Post_R 8
Insula_R 32 Cuneus_R 1
Cingulum_Mid_R 17 Lingual R 7
Calcarine_R 4 Occipital _Sup_R 1
Cuneus_R 1 Fusiform R 4
Lingual R 8 Precuneus_R 38
Postcentral R 10 ParaHippocampal R 7
SupraMarginal R 8 Temporal_Inf_R 1
Precuneus_R 39 Temporal Mid_R 2
Heschl R 9 Temporal Pole Mid_ R 1
Temporal_Sup_R 31 Temporal_Pole_Sup_R 18
Temporal_Pole_Sup_R 20 Hippocampus_R 5
Temporal_ Mid_R 2 Amygdala_R 1
Temporal Pole_ Mid_R 2 Insula_R 28
Temporal Inf R 1 Temporal Sup_R 31
Fusiform R 4 Calcarine R 4
ParaHippocampal R 8 Heschl R 9
Hippocampus_R 5 Rolandic_Oper_R 24
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Amigdala_R 1 Frontal_Inf_Oper_R 7
Cingulum_Post_R 8 Precentral R 2
Occipital _Sup_R 1 Postcentral R 8
Paracentral R 2 Paracentral R 2
Rolandic_Oper_L 12 SupraMarginal R 8
Insula_L 8 Temporal Mid_L 4
Hippocampus_L 3 Hippocampus_L 3
ParaHippocampal L 1 Insula_L 8
Fusiform_L 4 Fusiform_L 4
SupraMarginal L 7 Postcentral L 8
Angular_L 3 Temporal_Sup_L 23
Heschl_L 7 SupraMarginal _L 7
Temporal _Sup_L 24 ParaHippocampal L 1
Temporal Mid_L 4 Heschl_L 7
Postcentral L 8 Vermis_ 4.5 1
Parietal_Inf_L 4 Rolandic_Oper_L 12
Vermis_4_5 1 Angular_L 3
Parietal Inf_ L 4

Tabla 6: Numeros de voxels activos en &dreas Automated Anatomical Labeling 90
(AAL90) por actividad cortical inducida por retroalimentacién auditiva no perturbada
y paradigmas reflexivos (perturbacién hacia abajo y perturbacién hacia arriba) en la
simulacién del modelo EEG_LaDIVA. L:left, R:right
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Disminucién - No perturbado Aumento - No perturbado Disminucién - Aumento

area # voxel area # voxel area  # voxel
Postcentral R 1
Cingulum_Mid_L 1
Precuneus_L 1
Supp-Motor_Area_R, 3
1

Supp_Motor_Area_L

Tabla 7: Numeros de voxels activos en dreas AAL9O segin la actividad cortical (Con-
trastes) inducida por retroalimentacién auditiva no perturbada y paradigmas reflexivos
(perturbacién hacia abajo y perturbacién hacia arriba) en la configuracién experimental
de la simulacién del modelo DIVA. L:left, R:right
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