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RESUMEN

Integracién multimodal como predicciones. El caso del efecto
McGurk

Marco Antonio Flores Coronado

Constantemente nos encontramos ponderando multiples fuentes de informa-
cion sensorial para darle sentido al mundo. Esto es cierto también durante
la comprensién del lenguaje; por ello, el efecto McGurk ha sido interpretado
como un ejemplo de integracion multimodal en el lenguaje.

El efecto McGurk ha sido ampliamente utilizado para estudiar la inte-
gracion de la informacién audiovisual durante la percepcion del lenguaje. El
efecto ocurre cuando se parean estimulos audiovisuales sildbicos incongruentes
(audicién: ba + visién: ga = percepto mixto: da)

En la presente estudiamos el efecto McGurk por medio de una red neuronal
artificial (SOIMA) con una architectura jerarquica que aprende por procesos
de autoorganizacién y de aprendizaje de coocurrencias. La arquitectura nos
permite estudiar el efecto McGurk mediante la comparaciéon de la integra-
ciéon multimodal de sus entradas con respecto de predicciones basadas en las
coocurrencias audiovisuales aprendidas.

Durante la prueba de la arquitectura, comparamos la similitud entre los
patrones de integraciéon multimodal de estimulos audiovisuales congruentes e
incongruentes. Nuestros analisis sugieren que los estimulos incongruentes son
procesados de manera diferente a los congruentes; sin embargo, el percepto se
resuelve en favor de la entrada sensorial més confiable.

Nuestros resultados sugieren, dadas las elecciones que hicimos de modela-
cién y representacion de los estimulos y asociaciones hebbianas, que el efecto
McGurk no es ocasionado por la mezcla de informaciéon audiovisual incon-
gruente, sino por la resolucién de errores de prediccién multimodal. Sugerimos
también que el percepto da no emerge cuando solo compiten ba, ga y da; ex-
plicamos su emergencia en humanos como consecuencia de la competencia de
varias silabas.
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Introduccion

Los seres vivos nos encontramos inscritos en un ambiente rico en informa-
¢ién unimodal (vista, sonido, propiocepcién, entre otros) que coocurre tempo-
ral o espacialmente ( , ). En consecuenica, los individuos
emplean las entradas sensoriales que reciben y reducen la ambigiiedad percep-
tual del mundo a través de procesos de integracién multimodal (

, ). Estos procesos se desarrollan posnatalmente y tendran un efecto
en la eficacia con la que el individuo se percibe a si mismo en relaciéon con
su ambiente ( , ). El mal desarrollo de la intregracién
multimodal, ocasiona problemas del desarrollo en los individuos (

| 2011).

El lenguaje es una facultad humana que permite la comunicacién ( ,

; , ) y que se asocia a habilidades cognitivas de
dominio general como el aprendizaje de coocurrencias unimodales ( ,

). El lenguaje, por otro lado, es un ambiente comunicativo humano que
depende de diferentes entradas unimodales (e.g., visién, sonido, emociones,
entre otras) para posibilitar la comunicacién ( , ;

, ); por lo tanto, la coherencia lingliistica depende de procesos de
integracién multimodal que faciliten la percepcion lingiiistica y la emergencia
semdntica( ) ).

Por ejemplo, se ha comprobado que la eficacia comunicativa del lenguaje
via auditiva se ve acrecentada cuando es acompanada por informacién visual

, ); asimismo, se ha observado que los hablantes tienen la
capacidad de regular su produccion en relacién a la retroalimentacion sensorial
que reciben ( , ). Lo anterior fortalece la postura de que la
comprensién lingiiistica reside en procesos predictivos de integraciéon multimo-
dal, mismos que han sido simulados a través de modelos internos (

7 ; ) ; ) ;

; 2011).

El aprendizaje de las asociaciones multimodales del lenguaje se determina

mediante las coocurrencias de la activacién de procesos unimodales (senso-



riales). La activaciéon multimodal integra la informacién de las activaciones
unimodales. Estas activaciones unimodales se transmiten a través de las cone-
xiones que se reforzaron entre la informacién unimodal y multimodal; asimismo
producen predicciones multimodales. Cuando la prediccién es incongruente con
la activacién multimodal, se genera un error entre ambas que debera de ser
disminuido.

Esta perspectiva del aprendizaje linglifstico por coocurrencias sensoriales y
procesos multimodales ha sido empleada con eficacia para simular en agentes
artificiales desde la adquisicién de los sonidos de una lengua, hasta el apren-
dizaje de palabras mediante procesos cognitivos como el mapeo rapido y la
exclusividad mutua. a la vez, se observa que el desarrollo de dichas habili-
dades lingtiisticas en agentes artificiales sufren un desarrollo en U similar al
que se observa en ninos e infantes ( , ;

) ; : ; ) )-

El efecto McGurk, por otro lado, es una ilusion perceptual de integracién de
entradas incongruentes ( , ). El fenémeno sucede
cuando ante pares audiovisuales incongruentes (visual[ga] + auditivo/ba/) se
percibe un percepto incongruente con las entradas (tradicionalmente reportado
como [da]). La percepcién incongruente es considerada un percepto mixto y
se explica como una falla en la prediccién e integracién multimodal de la
informacion visual y auditiva; empero, el fenémeno no siempre ocurre pese a
la existencia de informacion incongruente.

En la presente, empleamos una modificacién del SOIMA (Self Organized
Internal Model Arquitecture)( , ; , )
para modelar el proceso de integracién audivisual durante el lenguaje. La ar-
quitectura se entrena con diadas congruentes y es puesta a prueba con diadas
audiovisuales incongruentes a fin de simular las condiciones que originan el
efecto McGurk. Estudiamos adem&s como emergencia del percepto mixto [dal
no se explica mediante la mezcla de informacién incongruente, si no mediante
la reduccién del error de prediccién multimodal. Argumentamos que la inte-
gracién multimodal del lenguaje aumenta la eficacia del discernimiento modal
en condiciones naturales. También sostenemos que la falta de consistencia en
percibir los estimulos McGurk como [da] se debe a que dicha representacién
multimodal no es el resultado de la mezcla de la informacién modal [ba] y /ga/,
sino una de las posibilidades de interpretacién a causa de la disminucién del
error; empero puede ser resultado de la manera ne que fue construida nuestra
arquitectura. La manera en como se percibe la disminucion del error depende
de la experiencia lingiiistica en términos de la resolucién del error entre las
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activaciones multimodales y las predicciones multimodales.

1.1. Hipotesis

1. La aparicién de perceptos mixtos ante estimulos McGurk se origina a
causa de un intento de disminuir el error suscitado entre la informacién
multimodal predicha y la real.

2. La emergencia del percepto mixto en estimulos McGurk depende de la
experiencia multimodal individual.

3. Los perceptos mixtos no se originan por la mezcla de informacién incon-
gruente.

1.2. Objetivo

Proponer una implementacién computacional de la integraciéon auditiva y
visual que explique la emergencia del efecto McGurk como consecuencia del
procesamiento multimodal del lenguaje.

1.3. Objetivos Especificos

1. Desarrollar un modelo computacional del procesamiento multimodal ba-
sado en la auto-organizacion y el aprendizaje estadistico de coocurrencias
sensoriales (unimodales).

2. Proponer que, en estimulos McGurk, el percepto mixto [da] no es el
resultado de la mezcla de los perceptos congruentes [ba] y [ga], sino una
solucién posible que depende de la experiencia multimodal del individuo.






CApriTULO 2

Efecto McGurk

El efecto McGurk ( , ) es un fenémeno de in-
tegracién audiovisual durante la comprensién lingiifstica ( , ;
, ; , ). El efecto sucede
de la siguiente manera: Se presenta un video silente con un hablante articulan-
do [ga] (ga,), mientras que auditivamente es presentada la sflaba /ba/ (bas);
la diada de informacién incongruente suele ser interpretada como el percepto
mizto[da). El efecto es generalizable a otras diadas incongruentes; por ejemplo,
cuando se prensenta [ka](ka,) y /pa/(pas); se interpreta como [ta).

La aparicién del percepto mixto es considerada como un fenémeno sufi-
cientemente robusto debido a que se ha confirmado su aparicién en diferentes
lenguas, culturas y durante diferentes etapas del desarrollo humano; incluso ha
sido estudiado para intentar caracterizar poblaciones con problemas del desa-
rrollo como el Trastorno del Espectro Autista, entre otros (

; , 2018; ; 2019).

Algunos estudios han correlacionado exitosamente la aparicién del percep-
to mixto con la activacién del (ST'S;) (left Superior Temporal Sulcus) (

s ) ) ; ) ) lo que ha
llevado a concluir que dentro de dicha area sucede la integracién de la infor-
macién multimodal referente al lenguaje. Paralelamente, se ha observado que
la presentacion de estimulos McGurk genera ondas alpha parecidas a las elici-
tadas durante una tarea tipo Stroop ( , ), lo que sugiere
que la integracién del percepto mixto es la manera del cerebro de resolver un
problema de incongruencia multimodal; a mayor error, mayor la activacion del
STS;.

Existe una diferencia en la velocidad de transmisién entre la informacién
visual y la informacién auditiva que causa un retraso en la recepcién sensorial
de la segunda de aproximadamente 120 ms. Aprendemos a predecir informa-
cién multimodal para compensar este desfase temporal y reducir ambigtiidad.
Por ello, se ha propuesto que la naturaleza del efecto no reside en la integra-
ci6n multimodal de informacién incongruente, sino en la incongruencia entre

)



Figura 2.1: El efecto McGurk ocurre cuando se presentan simultdneamente los estimulos [ga] visual
y [ba] auditivo; generalmente ocasiona el percepto mixto [da].

la informaciéon multimodal predicha en relacién con la informacion existente
(Olasagasti et al., 2015; Tian and Poeppel, 2012).

Debido a que la informacién percibida es incongruente temporalmente, se
generan predicciones multimodales con base en la informacién disponible, au-
mentando asi la eficiencia para percibir la informaciéon modal como multimo-
dal. En estimulos McGurk, el error entre la comparaciéon de la informacién
predicha (prediccién de activacién multimodal) y la recibida (activacién mul-
timodal) conlleva una disminucién del error que da como resultado un percepto
mixto (la percepcién de un estimulo que no corresponde con ninguna de las
entradas).

Se ha confirmado empiricamente la emergencia del precepto mixto [da]
cuando se presenta un adelanto de aproximadamente 200 ms entre la apari-
ci6én de la informacién visual y la auditiva (van Wassenhove et al.; 2007; Miller,
2005). Por el contrario, cuando la informacién auditiva antecede a la visual, la
ventana de integracion tolerada por los participantes suele ser de aproximada-
mente 100 ms (van Wassenhove et al.; 2007; Miller, 2005). Es decir, existe una
mayor tolerancia al desfase sensorial visual frente al auditivo probablemente
debido a la diferencia natural de transmisién entre ambas entradas.

También se ha observado en estimulos McGurk que existe una correla-
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cién moderada entre la habilidad de un participante para leer labios —predecir

sonidos unicamente a partir de la presentaciéon de videos insonorizados— y la

probabilidad de aparicién del efecto McGurk ( , ; ,
).

Todo lo anterior sirve como evidencia de la relevancia de la habilidad de de-
codificiacién de la informacién modal dentro de un periodo temporal congruen-
te para lograr la integracién multimodal lingiiistica. Esto valida la existencia
de una predisposicién por integrar informacién temporalmente incongruente;
asimismo, proporciona evidencia indirecta de que los perceptos mixtos no son
ocasionados por una integracién temporalmente pareada, sino por una inte-
gracién multimodal entre la informacién audiovisual existente y la predicha
dentro de un periodo temporal.

Pese a la robustez del efecto McGurk, la incidencia de este posee una gran
variabilidad de aparicién entre individuos. Existen sujetos que nunca reportan
percibir el percepto mixto, mientras que otros siempre dicen percibirlo(

; , ). Esta variabilidad no se explica
por condlclones mtersujetos de habilidades cognitivas como la memoria de tra-
bajo, ni por la demanda atencional propia de la tarea ( ;

, ); sin embargo, si se correlaciona con la cantldad de
atencién que prestan los participantes a la boca (atencién visual). Esta con-
ducta robustece la cantidad de informacién multimodal lingtiistica disponible
( ; 2016).

La habilidad de relacionar movimientos bucales con sonidos lingiiisticos es
fortalecida cuando en actos de habla existe una tendencia atencional a realizar
fijaciones de mirada por sobre de la zona bucal( , ).
Dicho cambio conlleva un incremento en la inteligibilidad de la informacién
linglifstica, pues disminuye la ambigiiedad de la informacién unicamente audi-
tiva o visual.

Se ha confirmado que parte de la variabilidad en la incidencia de apa-
ricion del efecto McGurk se debe a inconsistencias metodoldgicas, entre las
que destacan: 1) la construccién de los estimulos (cantidad silabica, hablantes,
presentacién de videos faciales completos o centrados en la boca, retraso entre
modalidades, duracidn, entre otros); 2) la poca estabilidad entre las muestras
utilizadas (tamano de las muestras, diferencias culturales y la alta variabilidad
de lenguas maternas de los participantes); 3) las discrepancias en la forma en
que los participantes reportan sus respuestas (de respuesta forzada o abierta);
4) la discordancia entre estudios para determinar criterios de clasificacién de
las respuestas ( , ; , :



Existen varias criticas sobre la interpretacién de la integracién multimodal
lingiifstica y del efecto McGurk en si ( , ;

, ,0). Por ejemplo, se ha descublerto mediante
fMRI (Functzonal Magnetic Resoncmce Imaging) que la sensibilidad al per-
cepto mixto depende del estado de actividad encefalico previo a la apariciéon
de los estimulos McGurk ( , ). Por otro lado, se ha
argumentado que el lenguaje no se codifica tinicamente a través de las moda-
lidades auditiva y visual, sino que muchas otras particicipan en la integracion
lingiiistica (como la somatosensorial) ( , ; , ).
Asimismo, se ha criticado que la mayoria de los estudios cahﬁque como percep-
to mixto Unicamente a las respuestas de tipo [da] o [ta], mientras que el resto
de perceptos son catalogados como “errores” de interpretacion de los sujetos
( , ). Esta calificacién implica a priori que [da] no es un
error de interpretacién pues es la “mezcla” de informacién entre [ba] y [ga].

En contraposicion a la anterior, existe evidencia de que presentarr reite-
radamente estimulos McGurk conlleva un reajuste de los limites actsticos y
articulatorios de los estimulos visuales, auditivos y mixtos orillandolos a iden-
tificar sflabas con mayor flexibilidad ( ;

, ; , ). La interpretacién aud10v1sual es ﬂex1ble y se
encuentra en constante ajuste. La sensibilidad a reportar el percepto mixto
depende del tipo de estimulo anterior. Este reajuste se observa también en que
los sujetos producen una silaba /ba/ menos parecida a su linea base y maés
cercana aclsticamente a /da/ después de presenciar estimulos McGurk.

Por otro lado, también se ha observado con electroencefalografia una reduc-
cién en la elicitacion del MMN (Mismatch Negativity) tras haber presenciado
estimulos McGurk ( , ); el MMN es un potencial sensible a
disparidades auditivas. Es decir, existe evidencia electroencefdlica de que los
estimulos McGurk progesivamente se perciben mads similares a alguna de las
entradas unimodales. Desde nuestra perspectiva, dicho fenémeno sucede por-
que tras la apariciéon de un estimulo McGurk se actualizan las predicciones
multimodales mediante la nueva coocurrencia modal y se resuelve progresiva-
mente mejor el error en favor de alguna de las entradas unimodales.
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2.1. Implementaciones Computacionales

La mayoria de los trabajos enfocados en simular y estudiar la emergencia
del efecto McGurk son modelos probabilistios que, aunque resultan eficaces en
la elicitacién del efecto McGurk como [da], asumen a priori que la integracién
multimodal de [ba] y [ga] es el igual a la mezcla entre ambas entradas (

) ) ) ) ) )
, ). Bajo dicha premisa, se codifican los estimulos o la inter-
accion entre la informacién modal y por ello el Unico percepto mixto posible
por elicitar en mayor o menor grado es [da]. Esta presuposicién tedrica oca-
siona aproximaciones operacionales deficientes para explicar la variabilidad de
aparicién del efecto McGurk. Estos acercamientos, ademas, proponen procesa-
mientos especificos para la integraciéon audiovisual lo que es incongruente con
la perspectiva de que el lenguaje es una habilidad de dominio general (

)

Pese a lo anterior, existen dos acercamientos computacionales que al contra-
rio de los anteriores, se basan en la coocurrencia y la autorganizaciéon percep-
tual ( , ; , ). Estos modelos, ademés,
no presuponen operacionalmente a [da] como el inico percepto posible.

( ) emplean un SOM (Self-Organized Map )que en-
trenan con vectores que contienen tanto la informacion visual y auditiva de
varias silabas de videos reales. Los autores confirman que la informacién audio-
visual aumenta la inteligibilidad modal y descubren que los estimulos McGurk
elicitan diversas respuestas ([da],[bga],[gba]); sin embargo, presuponen que la
informacién unimodal se integra directamente como multimodal en un solo
mapa. Es decir, no tratan a ambas entradas como modalidades diferentes y
excluyen asi el aprendizaje de coocurrencias unimodales que precede a la in-
tegraciéon multimodal.

( ) emplean SOMs modales para procesar la informa-
cién auditiva y visual de manera independiente y luego la asocian en un SOM
multimodal logrando una arquitectura biologicamente plausibe que se basa en
la autoorganizaciéon y no depende de reglas a priori para reducir el error ni
para mezclar informacion unimodal. En su modelo, la posicion y el nivel de
activacion de las neuronas ganadoras en los SOMs unimodales sirven de input
para el SOM multimodal; esto genera un error y la informacién fluye en ciclo
Unicamente a la modalidad auditiva para reforzar la informacién auditiva en
favor de la multimodal.

Aunque ( ) simulan con éxito la emergencia del per-
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cepto mixto, no consideran que la coactivacién entre los elementos unimoda-
les y la percepcion multimodal genera activaciones entre sus elementos; por
demads, asume que para reducir el error, es necesario reforzarar inicamente la
activacién el SOM auditivo con el output del multimodal lo que causa que
se favorezca la informacion auditiva por sobre la visual de manera artificial.
El modelo asume que la fidelidad de la percepcion auditiva es la que orilla el
percepto mixto en favor de uno u otro elemento y no la visual; ademads, implica
que la reduccion del error es sensorial y no perceptual.

Nuestro acercamiento posee varias ventajas frente a los modelos anteriores:

a) Conffa unicamente en la autoorganizacién y la coocurrencia para desa-
rrollar aprendizaje.

b) Utiliza y procesa estimulos reales.
¢) Procesa el error dentro de la red multimodal.

d) Considera las represetaciones lingiiisticas como multimodales.



CapriTUuLO 3

Método

3.1. Estimulos

Se utilizaron 24 videos diferentes capturados en condiciones controladas
y especialmente desarrollados para estudiar experimentalmente el efecto
McGurk ( , ) (8 videos por sflaba de diferentes
hablantes). Los videos se encuentran a color, en formato .mp4 y son
de duracidén variable —8 hablantes diferentes (4 mujeres, 4 hombres) en

videos congruentes de las silabas /ba/, /da/ y /ga/ —. Los estimulos se
encuentran disponibles en la base de datos de acceso libre especializada
en el Efecto McGurk del Beauchamp Lab ( , ).

A continuacién, se detallaran los procesos empleados para la extraccién
y procesamiento de la informacion auditiva y visual que conforman los
videos. Los procesos de extraccion de la informacién auditiva y visual
consideran la fortaleza de la visién en el procesamiento espacial, asi como
la de la audicién para procesar informacién temporal ( , ;

, 2005).

El proceso para caracterizar la informacion visual se basa en la iden-
tificacién de regularidades en la direccién y el movimiento de los labios
(Figura 3.1), mientras que la caracterizacién auditiva se centra en el com-
portamiento de la informacién actustica a través de tiempo (ver Figura
3.2).

11
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3.1.1. Estimulos visuales

(c)

keyframe 1 keyframe 2

" o '-._‘

mouth movement

. s M

Figura 3.1: Proceso de caracterizacién de la informacién visual por tipo de silaba. (a) video
original en RGB; (b) se reducen los canales por cuadro y se identifica el rostro y los 20 puntos
bucales que servirdn para determinar la ROI; (c) se identifican cuadros clave; (d) se calcula la
direccién y la magnitud del desplazamiento de cada punto bucal entre cuadros clave.

El procesamiento de la informacién visual considera informacion aspec-
tual y geométrica para la elaboracion de los descriptores. Los descripto-
res son una caracterizacion de la direccién y el movimiento de 20 puntos
bucales (14 para para la parte externa de los labios y 6 para la parte
interna). Los descriptores finales son vectores con 20 dimensiones y se
extrajeron de la siguiente manera:

1. Se redujeron los canales de color de los videos de rgb a escala de
grises

2. Se identificé el rostro dentro del video (Viola and Jones, 2001; Lien-
hart and Maydt, 2002).
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3. Se identificaron 20 puntos bucales en cada rostro (

, ). La zona que contiene los puntos se considera nuestra
ROI (Region of Interest).

4. Se extrajeron cuadros clave a partir del cambio aspectual de la ROI
a través del tiempo; si la correlacion entre el cuadro; y el cuadrosy,
es >= 0,5 & <= 0,65, entonces se considera cuadro clave al ¢;
—a partir de entonces se considera al nuevo cuadro clave como el
cuadroy.

5. Se construye un OH-ROF (Oriented Histograms of Regional Optic
Flow): Se generan histogramas de 8 bins por punto bucal, cada bin
representa cambios en la orientacién en rangos de 45° ( ,

). Como resultado, entre cada par de cuadros clave se con-
truye un histograma por cada punto bucal de la ROI (p.e., si un
punto bucal X se desplaza 3 unidades con una orientacién igual
a 43°, entre el cuadro; y el cuadro;i; el histograma resultante de
movimiento-direccién es (0, 3,0,0,0,0,0,0).

6. Se acumula la informacién de los histogramas generados por cada
punto bucal y se concatenan los 20 histogramas en un descriptor de
160 unidades normalizado entre 0 y 1.

El procesamiento anterior genera un vector por sujeto con una longitud
igual a 160 unidades.

A razén de aumentar la cantidad de estimulos disponibles se realizé el
siguiente procedimiento:

1. Se asumié que la caracterizacién del movimiento bucal por clase
de silaba pertenece a una distribucién multivariable donde cada
dimension se obtiene de la distribucién normal de cada histograma
de flujo regional 6ptico

2. Se emplearon 4 Cadenas de Montecarlo de 100,000 elementos cada
una ( , ) para muestrear la multivariable;
las primeras 35,000 muestras de cada cadena fueron desechadas pa-
ra ajustar el algoritmo. Lo anterior resulté en un conjunto final de
400,000 elementos pertenecientes a la distribuciéon conjunta multi-
variada de la articulacién de una silaba.

3. Se seleccionaron los 2,000 estimulos con mayor densidad de funcién
del conjunto total por ser los més probables.

4. Se reordend aleatoriamente la submuestra y se dividié en 11 subcon-
juntos de 181 muestras por clase de silaba (10 subconjuntos servirdn
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como entrenamiento de diferentes SOIMAS; el restante es utilizado
como subconjunto de prueba).

3.1.2. Estimulos auditivos

(a) (b)

Ga syllable waveform

— Leftchannel
15000 Right channel

MEFCC pattern for ga sylable

MFCC value

00 05 10 15 20
Time [s] 20

(c)

WRCC vaue

Figura 3.2: Proceso de extraccién de informacién auditiva por tipo de silaba. (a) Se aislé la
informacién auditiva del video fuente; (b) se extrajeron 13 MFCC por ventana de andlisis; la
cantidad de ventanas finales dependia de la duracién del audio. (¢) Se calculé la distribucién de
cada MFCC a través de las n ventanas de anélisis

El preprocesamiento de la informacién auditiva se basa en el uso de
MFCCs (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) para caracterizar el habla
(Zhen et al.; 2000; Gold et al., 2011). Los descriptores auditivos finales
describen los cambios que sufren los elementos dentro de cada MFCC a lo
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largo del tiempo. Los descriptores finales son vectores de 13 dimensiones
v se extrajeron de la siguiente manera:

1.

2.

Se extrajo la informacién sonora del video como formato WAV. Los
audios resultantes son de longitud variable.

Se determinaron ventanas de andlisis de 25 ms de duracién con 1 ms
de separacion entre ellas. A cada una de las ventanas se le aplicaron
512 Transformaciones Réapidas de Fourier (FFT) y se extrajeron 13
MFCC por ventana. Los vectores resultantes poseen una longitud
variable dependiendo de la longitud del audio.

Se asumié que cada MFCC pertenece a una distribuciéon indepen-
diente, a fin de caracterizar las regularidades temporales y obtener
vectores de longitud invariante grupales por silaba,; el resultado
final es una caracterizacién grupal por silaba de 13 gaussianas.

A razén de aumentar la cantidad de estimulos disponibles se realizé el
siguiente procedimiento:

. Se asumié que la caracterizacién auditiva silabica es una distribu-

cién multivariable.

. Se emplearon 4 Cadenas de Montecarlo de 100,000 elementos cada

una para muestrear la multivariable ( );
las primeras 35,000 muestras de cada cadena fueron desechadas para
ajustar el algoritmo. Esto resulté en un conjunto final de 400,000
elementos pertenecientes a la distribucién conjunta multivariada del
comportamiento sonoro de una silaba.

. Se seleccionaron los 2,000 estimulos con mayor densidad de funcién

por ser los mas probables.

. Se reordené aleatoriamente a la muestra y se dividié en 10 subcon-

juntos de 181 muestras por clase de silaba.
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3.1.3. Arquitectura

Efecto McGurk

SOMauditivo

Figura 3.3: Diagrama de la arquitectura propuesta. El flujo de la activacién modal se presenta en
color verde, el flujo de la prediccién de activaciéon multimodal se presenta en color azul. En color
rojo, se presenta la activacién corregida que da como resultado el percepto usualmente asociado
a [da]

Para modelar la integracién audiovisual del lenguaje se adapté la arqui-
tectura SOIMA (Self-Organized Internal Model Architecture)(

, ) (Figura 3.3). E1 SOIMA es una estructura biolégica-
mente plausible basada en SOMs que permite simular la integracién de
informacién modal en representaciones multimodales.

Los SOMs son redes neuronales artificiales que, una vez entrenados, reali-
zan una organizacién topolégica de baja dimensionalidad de los estimulos
con que fue entrenada —2 o 3 dimensiones— ( , ). La orga-
nizacion del SOM explota las similitudes geométricas que existen entre
los elementos de entrenamiento y posee la ventaja de que no requiere
de conocimiento previo sobre los estimulos que procesa (aprendizaje no
supervizado).

Tras el entrenamiento, cada neurona del SOM posee un valor prototipico
con base en el conjunto de entrenamiento dada la distribucién topolégica
del mapa. Para la presente investigacién, entrenamos 10 SOIMAs con
diferentes subconjuntos de entrenamiento para reproducir parte de la
variabilidad en la resolucién de problemas de integracién de informaicén
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incongruente.

Las modificaciones del SOIMA se realizaron considerando trabajos an-
teriores en los que se modelaron con éxito procesos de adquisicion del
lenguaje en el robot i-Cub con la arquitectura ERA ( , ;

).

Coincidimos con los autores de dichas implementaciones en que existe
una activacion multimodal marcada por la informaciéon proveniente de
las zonas modales, asi como una propagacién de la activacién que fluye
desde los SOMs modales y se origina por el aprendizaje estadistico de
las coocurrencias entre los elementos unimodales y el multimodal; sin
embargo, consideramos que su acercamiento no es biolégicamente plau-
sible, pues para hallar la convergencia entre los dos tipos de activaciones,
la informacién debe de saltar de un SOM a otro varias veces. Lo ante-
rior presupone que para percibir lenguaje deben de realizarse multiples
predicciones bottom-up y top-down.

9 b ) b )

Para resolver la integracién multisensorial de la informacién visual y de
la informacién auditiva durante la produccién de silabas, empleamos un
SOM para procesar la informacién visual que simula el procesamiento
modal de las cortezas visuales (SOMy ) y un SOM para procesar la in-
formacion auditiva de las silabas que simula el proceamiento modal de
las cortezas auditivas (SOM 4 ). También utilizamod un SOM multimodal
(MM R) que simula el procesamiento funcional de asociacién multimodal
que ocurre en el ST'S;.

Entrenamiento SOMs

La implementaciéon del SOIMA requiere de diversos procesos off-line pa-
ra caracterizar y extraer la informacién auditiva y visual del contenido
multimedia origen (véase Estimulos). En la ecuacién 3.1 presentamos
la funcién de activacién que utilizamos para los mapas. En cada SOM
se utiliza como funcién de activaciéon al valor opuesto de la distancia
euclideana normalizada entre la entrada y el mapa .

Actj = Z(UZ — wj)2 (31)
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Donde Act; es la activacion de la neurona j del SOM tras el procesamien-
to del vector de entrada v;; w; es el vector de pesos que posee la neurona
j. Tras calcular la distancia euclideana de cada neurona con respecto de
la entrada, aplicamos una normalizacién MinMax sobre el conjunto de
activaciones; esto da como resultado que la menor distancia euclideana
obtenga un valor igual a 0, mientras que la mayor distancia euclideana
obtenga un valor igual a 1. Finalmente, utilizamos el valor inverso del
valor de activaciéon normalizado. Este proceso da como resultado que la
neurona con una distancia normalizada igual a 0 posea una activacion
final igual a 1; mientras que otra neurona con una distancia normalizada
de 1 posea una activacién final igual a 0. La neurona ganadora (BMU)
es la neurona j con una activacién final igual a 1.

La entrada del SOMy es un vector de 20 dimensiones; la entrada del
SOM4 es un vector de 13 dimensiones; y la entrada del M MR es un
vector de cuatro dimensiones con las coordenadas de las neuronas gana-
doras de SOMy y SOM 4 normalizado entre 0 y 1 (e.g., si poseemos 2
mapas modales cuadrados con 6 neuronas por lado, y si la neurona gana-
dora de SOMy se encuentra en (0, 0), mientras que la neurona ganadora
de SOM 4 se encuentra en (5, 5), la entrada que le corresponde al MM R
es [0,0,1,1]).

En la Ecuacion 3.2 describimos el proceso mediante el cual actualizamos
los pesos de cada neurona del SOM una vez que la respectiva BMU es
identificada.

AU)Z']' = (Ck)\)hj (Ui - wj) (32)

Donde A w;; es el incremento en el vector de pesos de cada neurona j
del mapa, con respecto de la entrada ¢; w; es el vector de pesos original
de la neurona j del SOM, v; es la entrada; h; es la funcién de vecindad
sobre la neurona j. Por otro lado, « es la tasa de aprendizaje (0.3) y X es
la proporcién de ciclos de entrenamiento restantes, esto se decidié para
fomentar que la tasa de aprendizaje descienda linealmente de 0.3 a 0.

En la Ecuacién 3.3 describimos la funcién del vecindario de aprendizaje
que empleamos. Se puede observar que el tamano del vecindario descien-
de linealmente a lo largo del entrenamiento. Para lograr esto, la funcién
calcula un gaussiana centrada en la BMU.
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hj = eVn? (3.3)

Donde h; es el tamafio del radio de vecindad de aprendizaje alrededor de
la BMU. B; es la distancia entre la neurona j y la BMU. Si §; es mayor
que el tamano del vecindario de aprendizaje, h; = 0. El tamano del
vecindario decrece linealmente desde v; = al tamano del mapa, hasta vy
= 1. La funcién nos garantiza que al inicio del entrenamiento el tamano
del vecindario de aprendizaje abarque todas las neuronas del SOM y
que el tamano de vecindario de aprendizaje disminuya progresivamente
durante el entrenamiento hasta afectar inicamente a la BMU.

Aprendizaje multimodal

En nuestra implementacién, para simular la asociacion multimodal a
través de la cual fluyen las predicciones, utilizamos como inspiracion la
regla de aprendizaje hebbiano que postula lo siguiente:

Cuando el axén de una célula A estd lo suficientemente cerca como
para excitar a una célula B y repetidamente toma parte en la activa-
cién, ocurren procesos de crecimiento o cambios metabdlicos en una o
ambas células de manera que tanto la eficiencia de la célula A, como
la capacidad de excitacién de la célula B son aumentadas.

(Hebb, 1962)

Denominaremos aprendizaje hebbiano a la asociacién que se da entre
las activaciones de todas las neuronas cada mapa modal con respecto de
cada neurona del MM R.

Tras determinar las activaciones neuronales en los SOMs, utilizamos la
regla de Oja (Ecuacién 3.4) para modelar el aprendizaje hebbiano entre
cada la activacion de las neuronas del SOM modal con respecto de cada
neurona del MMR (Oja, ). El proceso resulta en que las neuronas
del SOMy y del SOM 4 estén totalmente conectadas al M M R.
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AWXy = ahy(X - yWXy) (34)

Donde A Wx, es el incremento de los pesos hebbianos durante la asocia-
cién de las neuronas X de un mapa y cada neurona y del M M R. oy, es la
tasa de aprendizaje hebbiano (0.08); X es un vector con las activaciones
de un mapa modal con respecto de su entrada; y es es el valor de activa-
cién de la neurona y del M M R con respecto de su entrada multimodal;
Wx, es un vector con los pesos de asociacién hebbiana entre el vector
X y la neurona y. Los pesos hebbianos se inicializan aleatoriamente y
se autorganizan a lo largo del entrenamiento. La ley de Oja funciona de
tal forma que la activacién total de un SOM modal, transmitida por los
pesos hebbianos da como resultado el valor de activacién de cada neuro-
na del MMR. La ley de Oja es un proceso de auto-organizaciéon que da
como resultado un andlisis de componentes principales del conjunto de
activaciones de cada mapa modal y que da como resultado la activacién
de una neurona y del M MR.

Predicciones multimodales

Las predicciones multimodales nos informan sobre el tipo de estimulo
multimodal que el M MR espera percibir con base en la informacién
sensorial disponible; por ejemplo, la informacién visual de la silaba [ba]
predice la informacién auditivia de [ba] y viceversa. La prediccién del
MM R se basa en el aprendizaje de coocurrencias. Para calcular las pre-
dicciones multimodales utilizamos la Ecuacién 3.5. Esta ecuacién nos
permite unificar las predicciones visuales y auditivas, de tal forma que el
estimulo audiovisual predicho sea el més congruente con la informacién
sensorial disponible.

PredAct; = (¢ * wjpymu,) + (¢ wjiBMuy ) (3.5)

Donde PredAct; es la activacién predicha de la neurona j del MMR
en consecuencia de las entradas modales; wj gy, es el valor del peso
hebbiano entre la neurona ganadora A del SOM auditivo y la neurona j
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del MM R; wjpyu, es el valor del peso hebbiano entre la neurona ga-
nadora V' del SOM visual y la neurona j del M M R; ( es un coeficiente
de relevancia de la informacién modal que garantiza que cada predicciéon
tenga la misma relevancia para el computo de la prediccion de activaciéon
multimodal. El valor de ¢ se decidié como el resultado de dividir 1 entre
la cantidad de predicciones modales que existen; como nuestro SOIMA
cuenta sélo con 2 entradas modales, ( = 0.5. El maximo valor de predic-
cién de activacion multimodal que puede obtener una neurona es igual
a 1. Para calcular la prediccién de activacion multimodal, es necesario
aplicar previamente una funcién de normalizacién MinMax sobre todos
los pesos que unen a BMU 4 con el M M R, asi como sobre todos los pesos
que unen a BMUy con el MMR. Esto da como resultado que el mayor
peso hebbiano entre la unidad ganadora de cualquier mapa modal y el
MM R posea un peso normalizado igual a uno, mientras que el menor
peso hebbiano entre la unidad ganadora de cualquier mapa modal y el
MM R posea un peso normalizado igual a cero.

Finalmente, para procesar el error que emerge entre Act (Ecuacién 3.1)
y PredAct (Ecuacién 3.5); y para calcular la activacidn corregida del
M M R utilizamos la Ecuacién 3.6. Esta ecuacién nos permite calcular la
unidad perceptual ganadora dentro del MM R como aquella que mejor
reduce el error.

CorrAct; = (1 —n) = Actj; + n * PredAct; (3.6)

Donde CorrAct; es la activacion corregida de la neurona j del M M R con
respecto del error. 7 es el coeficiente de mezcla (n=0.2) y representa la
relevancia que posee la activacion modal y la prediccion multimodal para
el célculo y resolucién del error predictivo; el valor que le otorgamos a n
fomenta que el SOIMA preste mayor relevancia a la informacién sensorial
que a las predicciones de activacién multimodal. Act; es la activacién
modal de la neurona j del MM R que se obtiene como consecuencia de
la ecuacién 3.1. PredAct; es la prediccién de activacién multimodal de
la neurona j del M M R que se obtiene como consecuencia de la ecuacién
3.5.

Cuando la activacién multimodal y la prediccién de activacién multi-
modal son iguales, no existe una diferencia entre CorrAct; y Act;; sin
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embargo, si Act; no coincide con PredAct;, entonces CorrAct; y Act;
no son iguales. Finalmente, CorrAct; nos permite identificar a la neuro-
na ganadora percepto (BMU,) como aquella neurona con mayor valor
de activacién corregida. BMU, se utilizé para los andlisis realizados en
la seccién 4.2, mientras que CorrAct; para los andlisis realizados en la
seccién 4.1.
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Resultados

A continuacion se enlistan los resultados obtenidos con 10 modelos en-
trenados durante 20,000 iteraciones con una tasa de aprendizaje (o) =
0.3 para los SOMs y de 0.08 para el aprendizaje hebbiano. Todos los
SOMs empleados son mapas cuadrados con 6 unidades por lado. Los
estimulos de prueba consistian en las permutaciones posibles entre las 3
clases de estimulos, lo que resulté en 3 clases de estimulos congruentes y
6 incongruentes (incluyendo estimulos McGurk) Tabla 4.1.

Cada SOIMA fue entrenado con una conjunto de datos de entrenamiento
diferente para aumentar la variabilidad entre los SOIMA; todos fueron
probados con un paradima de validacién cruzada (ejemplo de matrices
de confusion de un SOIMA entrenado, ver Figura 4.1).

4.1. Resultados (activacién corregida)

Con el objetivo de determinar a qué estimulo congruente se asemeja la
activacion de los estimulos de prueba incongruentes, se decidié medir
la similitud entre los patrones de activacién corregida de los estimulos
audiovisuales de prueba incongruentes con respecto de los estimulos de
audiovisuales de prueba congruentes con la Ecuacion 4.1. Para ello, uti-
lizamos la MI (Mutual Information) como medida de similitud entre
la activacién corregida de los estimulos audiovisuales incongruentes de
prueba , con respecto de sus correspondientes estimulos audiovisuales
congruentes de prueba (Ver Tabla 4.2).

La MI es una medida bidireccional entre 2 distribuciones que cuantifica la
cantidad de informacién que ambas comparten —en términos de entropia—
(ver Figura 4.2). La variante de MI utilizamos corrige la informacién
compartida como consecuencia del azar y nos ofrece valores normalizados

23
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Matrices de confusién de SOIM A#0
(a)Entrenamiento visual ~ (b)Prueba visual

10

Clase de estimulo
Clase de estimulo

00 00

1) 5 1w 15 2 5

(c)Entrenamiento auditi-

(d)Prueba auditivo
Vo

10

Clase de estimulo
Clase de estimulo

00

10

BaBa

Clase de estimulo
2
2

DaDa

Figura 4.1: Matrices de confusién de los patrones de activacién corregida por clase de estimulo. En
SOM 4 se observa que [ba] y [ga] generan activaciones indistingibles. En SOMy se observa que
las 3 clases generan activaciones distingibles. En M M R se observa que las 9 clases de estimulos
multimodales (3 clases congruentes + clase McGurk + 5 clases incongruentes) generan activaciones
totalmente distingibles entre si; lo anterior aporta evidencia, dadas las elecciones que hicimos
de modelacién y representacién de los estimulos y asociaciones hebbianas, en contra de que los
estimulos McGurk generan una activacién igual a [da]
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Cuadro 4.1: Clase y tipo de estimulos de prueba para cada uno de los 10 diferentes SOIMA

Tipo Visual | Auditivo | Estimulo multimodal n
congruente Ba Ba Ba 181
congruente Ga Ga Ga 181
congruente Da Da Da 181
incongruente Ga Ba McGurk 181
incongruente Ba Ga BaGa 181
incongruente Ba Da BaDa 181
incongruente Ga Da GaDa 181
incongruente Da Ba DaBa 181
incongruente Da Ga DaGa 181
entre 0y 1 ( , ). La informacién mutua corregida se calcul6

de la siguiente manera:

MI—MI,

MI, =
Max(MI)— MI,

(4.1)

Donde M, corresponde al valor de informacién mutua corregida contra
el azar; M1 corresponde a la informacién mutua entre 2 distribuciones
y M1, corresponde a la informacién mutua esperada como consecuencia
del azar. M I, puede obtener valores entre 0 y 1, donde 0 significa que dos
distribuciones no comparten informacién alguna y 1 significa que ambas
distribuciones son idénticas (gréfica descriptiva de los diez SOIMAs en
Figura 4.3)

A fin de determinar si el tipo de estimulo incongruente afecta su similitud
con respeto de los estimulos congruentes, se construyé un modelo de
efectos mixtos con la siguiente férmula:

MTI = Input x Condition + (1|SOIM A) (4.2)

Donde M1 es la variable dependiente, Input y Condition son los efectos
fijos y (1|SOIM A) es el efecto aleatorio atribuible al SOIMA. Los anélisis
se realizaron con los paquetes lmer4 y afex de R.

El anélisis demostré que los efectos fijos Input y Condition generaban
pendientes significativas para todos los niveles, sin embargo, ninguna
interaccién resulté significativa (ver Tabla 4.3).
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Figura 4.2: Valores de MI entre las activaciones de los estimulos congruentes e incongruentes.
Los valores de MI son menores a 0.2, lo cual evidencia de que las activaciones de los estimulos
congruentes e incongruentes comparten poca informacioén entre si. Los estimulos McGurk generan
activaciones més semejantes a ba que a ga o da. BaGa es el estimulo incongruente inverso a los
estimulos McGurk, sin embargo ambos estimulos generaron activaciones con diferentes MI.
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Figura 4.3: Grafico por SOIMA de los valores de MI obtenido entre los tipos de estimulos incon-
gruentes con respecto de los congruentes.
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Cuadro 4.2: Pares de estimulos audiovisuales en los que se calculé la Informacién Mutua

Estimulo incongruente | Estimulo congruente | SOIMA | muestras

Ba (n = 181) 10 1,810

McGurk Ga (n = 181) 10 1,810
Da (n = 181) 10 1,810

Ba (n = 181) 10 1,810

BaGa Ga (n = 181) 10 1,810
Da (n = 181) 10 1,810

Ba (n = 181) 10 1,810

BaDa Ga (n = 181) 10 1,810
Da (n = 181) 10 1,810

Ba (n = 181) 10 1,810

GaDa Ga (n = 181) 10 1,810
Da (n = 181) 10 1,810

Ba (n = 181) 10 1,810

DaBa Ga (n = 181) 10 1,810
Da (n = 181) 10 1,810

Ba (n = 181) 10 1,810

DaGa Ga (n = 181) 10 1,810
Da (n = 181) 10 1,810

Total 32,580

Cuadro 4.3: Resultados significativos para los efectos fijos del andlisis de efectos mixtos

Efecto Fijo I} Error Estdndar P

Intercepto 0.1 0.0001 < 0.001
McGurk -0.002 0.00008 < 0.001
BaGa -0.001 0.00008 < 0.001
BaDa -0.001 0.00008 < 0.001
GaDa -0.001 0.00008 < 0.001
DaBa -0.001 0.00008 < 0.001

Ga -0.0002 0.00008 0.002
Da -0.0004 0.00008 < 0.001
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Efectos del modelo del efectos mixtos

(a) (b)

Predicted Mutual Information scores Predicted Mutual information scores

Mutual Information score (log)
Mutual Information score (log)

DaBa Daca

Ga BaDa Gaba
Audiovisual Stimull Audiovisual Stimuli

Figura 4.4: nota. Resultados significativos para los efectos fijos Input y Condition. (a) Las activa-
ciones corregidas de los estimulos incongruentes son muy disimiles de las congruentes, sin embargo
se parecen mas a Ba y menos a Da; (b) Entre los estimulos incongruentes, los McGurk son los que
maés parecidos a las activaciones congruentes y permiten predecir la aparicién de perceptos mixtos
con el estimulo DaBa. La falta de interaccién entre efectos fijos, nos sugiere que ningun estimulo
incongruente posee una tendencia a parecerse particularmente mas a alguno de los congruentes.

El andlisis nos demuestra que los estimulos incongruentes se parecen
en general mas a Ba y son mas disimiles de Da. También nos permite
observar que los estimulos McGurk son el estimulo incongruente més
parecido a los congruentes, sin embargo la falta de interaccién sugiere
que no existe una tendencia a que sus activaciones sean mas parecidas a
algin estimulo congruente (ver Figura 4.4).

El analisis ofrece suficiente evidencia para afirmar que a nivel de la ac-
tivacion corregida del MM R, los estimulos de tipo McGurk mantienen
el mismo rango de disimilitud que cualquier otro estimulo incongruente
con respecto de los estimulos congruentes; es decir, parece no existir evi-
dencia, dadas las elecciones que hicimos de modelacién y representacién
de los estimulos y asociaciones hebbianas, de que los estimulos McGurk
sean diferenciables con respecto de los demas estimulos incongruentes
en términos de semejanza a los patrones de activacion corregida de los
estimulos congruentes. Finalmente, podemos concluir que la activacién
corregida que ocasionan los estimulos McGurk es igualmente disimil con
respecto de [da], [ba] y [ga].
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Ejemplo del proceso de etiquetado del M M R en un SOIMA
(a) (b)

BMUs del MMR durante el entrenamiento de SOIMA_D BMUs del MMR durante la prueba de SOIMA_O

I DaBa B DaBa
e DaGa

Figura 4.5: (a) Etiquetado topolégico del MM R segin la localizacién de la BMU por tipo de
estimulo del conjunto de entrenamiento (mapa de etiquetas). En negro, dentro de cada unidad, la
cantidad de veces que la unidad fue BMU. La etiqueta que se le asigna a cada unidad es aquella
que proporcionalmente le fue mds asociada (p.e., la unidad 2,2 se etiqueta como "Ba”, porque
fue la etiqueta que maés se le asigné en el entrenamiento).(c) Etiquetado topolégico del M MR
segun la localizacién de la BMU por tipo de estimulo del conjunto de prueba. Posteriormente, se
identifican y cuentan las etiquetas que le corresponden a las BMU de acuerdo al mapa de etiquetas
obtenido en (c).

4.2. Resultados Mejor Unidad Ganadora
(BMU,)

Para explorar la respuesta conductual de los SOIMASs frente a estimulos
incongruentes, realizamos un anélisis de Mejor Unidad Ganadora, donde
consideramos que la respuesta perceptual de los SOIMAs era igual a la
etiqueta asociada a la unidad del M M R con el mayor nivel de activacion
corregida.

Para lograr lo anterior, etiquetamos topolégicamente el MM R de cada
SOIMA asociando la etiqueta del estimulo audiovisual de entrenamiento
con su respectiva BMU dentro del M M R. La etiqueta que se le asigné a
cada unidad es igual a la etiqueta que proporcionalmente fue més asocia-
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4.2. Mejor Unidad Ganadora

da a dicha unidad. Posteriormente, exploramos la distribucién topolégica
de las BMU de todos los estimulos de prueba (ver Figura 4.5 para un
ejemplo del proceso).

Dado que deseabamos conocer qué etiqueta congruente fue asociada mas
frecuentemente a la BMU de los estimulos tipo McGurk, realizamos una
X2 con las variables SOIMA y etiquetaBMU. El analisis demostr6
que entre los 10 SOIMAs sélo existieron perceptos Ba y Ga; empero
la distribucién de etiquetaBMU no era homogénea (X? =51.72,df =
9,p <0.001).

En consecuencia a lo anterior, realizamos a manera de analisis explorato-
rio, una prueba Kruskal-Wallis con la proporcién de BMU como varia-
ble dependiente y etiqueta como variable independiente (X? =5.49, df =
1,p =0.01); los resultados fueron congruentes con el andlisis previo. Una
analisis post-hoc con la prueba de Mann-Whitney U fue realizada para
determinar si existian diferencias en la proporcion de etiquetas obtenidas
frente a estimulos McGurk (Ba, Ga) (ver Figura 4.6).

Los resultados indican que existen diferencias entre Bay Ga (z = 19,p =
0.021). Estos resultados nos sugieren que en los SOIMAs los estimulos
McGurk fueron asociados Ba y Ga, es decir se resolvid el error multi-
modal en favor de las senales modales, es decir, las respuestas siempre
se asociaron a alguno de los componentes unimodales de los estimulos
McGurk (”Ba” auditivo + ”Ga” visual). Esto apoya nuestra propuesta
de que durante la integracion multimodal la mezcla de la informacion
unimodal incongruente no basta para explicar la aparicion de perceptos
mixtos.

Concluimos que la competencia y mezcla de las tres clases de estimulos
audiovisuales no bastan para explicar la respuesta conductual reporta-
da frente a estimulos McGurk (Figura 4.6); empero, los estimulos incon-
gruentes generaron activaciones corregidas diferenciadas en el M M R(ver
4.1). Con base en esto, proponemos que el percepto mixto [da] es resul-
tado de la resoluciéon del error multimodal con base en la experiencia
multimodal (i.e., cantidad de competidores y fidelidad de cada entra-
da sensorial); el efecto McGurk no es el resultado de la mezcla de la
informacion auditiva y visual.
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Proporcién de asociacion de estimulos McGurk en 10 SOIMAS
0.6=

Proporcidn de ocurrencla

0.0-

Percepto congruente

Figura 4.6: Proporcién promedio de veces que unidades congruentes del MMR fuerron las uni-
dades ganadoras de la activacién corregida como consecuencia de estimulos McGurk. Podemos
observar como la activacién corregida ayuda a resolver la ambiguedad de los estimulos McGurk
en favor de alguno de sus componentes modales ([ga] visual, [ba] auditivo). Los estimulos McGurk
practicamente no fueron asociados a [da], esto es evidencia de el percepto [da] no emerge como
consecuencia de la mezcla de informacién incongruente; sino, como una manera de resolver el error
predictivo.






CAPITULO 5

Discusion

En el presente trabajo utilizamos la arquitectura SOIMA (

, ) para comprobar que la mezcla de informacién in-
congruente en estimulos McGurk no ocasiona una mezcla de sus partes
unimodales, sino un error multimodal que debera de ser disminuido.
Nuestra arquitectura posee la ventaja de estar basada procesos de do-
minio general como la autoorganizaciéon de sus elementos, asi como el
aprendizaje estadistico de las coocurrencias unimodales ( ,

; , ). Nuestra arquitectura nos permite
argumentar a favor de que los procesos cognitivos de dominio general
explican la percepcion de informacién lingiifstica mediante la generacién
de predicciones multimodales.

Al igual que en estudios anteriores ( ,

, ), observamos cémo la integracién multimodal facﬂlta la com-
prensién de la informacién unimodal simultdnea pues los estimulos in-
congruentes generan errores que son resueltos en favor de la informacién
unimodal (ver Figura 4.5). Ainado a lo anterior, observamos que la in-
tegraciéon multimodal conlleva un mejoramiento sobre el procesamiento
simplemente auditivo y visual, pues dentro de estos mapas las activacio-
nes no son plenamente diferenciables (Figura 4.1);

Pese a lo anterior, los estimulos incongruentes generaron activaciones
dentro del M MR diferenciables entre si y también diferenciables con
respecto de los estimulos congruentes (Figura 4.1); es decir, aunque los
estimulos incongruentes fueron resueltos en favor de uno congruente, la
activacion no fue igual a ninguno de estos. Aunado a esto, pudimos ob-
servar que distintas diadas incongruentes generaron activaciones diferen-
ciables entre si; es decir, las activaciones no son resultado de la mezcla
de sus partes sino a la resulicién del error en favor de la entrada senso-
rial mds fidedigna (i.e.,los estimulos McGurk ([ba]+[ga]) no ocasionan la
misma activacién que BaGa pese a que ambos mezclan ba y ga debido a
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que ba es més fidedigna cuando se presenta visualmente que cuando se
presenta auditivamente, Figura 4.1)

Pese a que existi6 variabilidad entre los SOIMAs sobre qué entrada sen-
sorial era menos ambigiia, los andlisis de BMU en 4.2 comprueban que
los estimulos McGurk fueron constantemente asociados a sus componen-
tes unimodales una cantidad de veces similar. Esto es evidencia de que la
integracién multimodal disminuye la ambigiiedad perceptual al reducir
el error.

Pese a los resultados de BMU, los resultados de similitud de los patro-
nes de activacién corregida confirman que ningun estimulo incongruente
generé patrones de activaciones similares a los congruentes (varoles cer-
canos a .2 en una escala logarftmica de 0 a 1, Figura 4.3). El andlisis
demostrd, en cambio, que todos los estimulos incongruentes generaron
patrones de activacién corregida que compartian muy poca informacién
con respecto de los congruentes. Mas atin, ninguno de los estimulos incon-
gruentes generd activaciones corregidas en interaccion con los estimulos
congruentes; pese a ello, la BMU resuelve la incongruencia multimodal
en favor de ellos.

Nuestros resultados fortalecen la postura tedrica de que nuestro cerebro
genera predicciones sobre la informacién multimodal que espera recibir
con base en el aprendizaje estadistico de ocurrencias sensoriales (

) ) ) ) ) )

, ). Durante la percepcidn, las predicciones multimo-
dales son comparadas con la informaciéon multimodal y se disminuye el
error suscitado de acuerdo a la ambigiiedad de las respectivas entradas
sensoriales.

Los estimulos McGurk generan un error mayor que los estimulos con-
gruentes y que los individuos buscan reducir de manera eficiente. En
estudios de fMRI se ha observado que estimulos McGurk generan mayor
actividad dentro del ST'S; debido al error que suscitan en dicha area, lo
que indirectamente ofrece evidencia congruente con nuestros resultados.
Nuestra arquitectura podria ser util para recrear estudios de neuroima-
gen de integracién multimodal y del efecto McGurk pues el M M R simu-
la el funcionamiento del ST'S;( , ; ,
; ) ) ’ )
Un analisis explotario de la base de datos de ( , ) con
mas de 300 gemelos monocigotos y heterocigotos demostré que entre 5
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condiciones experimentales, en promedio se otorgaban 39 (sd = 5.05)
respuestas diferentes de [ba], [ga] ,[da]; también obervamos que la media
de proporcién de [da] como percepto mixto es de 0.36 (sd = 0.28); es
decir, es evidencia empirica de que los estimulos McGurk pueden ser
percibidos de manera diferente a [da] y corroboramos que la aparicién
de dicho percepto mixto en promedio ocurre con poca frecuencia.

Los 10 SOIMAs analizados fueron entrenados con distintos ejemplares de
informacién multimodal congruente ([ba], [ga] v [da]). Nuestra intencién
fue experimentar si, tal como se ha argumentado, se percibe [da] frente a
estimulos McGurk debido a que es el elemento multimodal de la mezcla
de ga visual y ba auditivo; si dicha afirmacion fuese cierto, entrenar a los
SOIMASs con las clases congruentes ba, ga y da deberia de bastar para
que da emerja como percepto mixto. Aunado a esto, el analizar varios
SOIMASs nos permite replicar la posible variabilidad entre sujetos.

Confirmamos nuestra hipétesis de que [da] no es el percepto que me-
jor reduce el eror entre las predicciones multimodales y la integracién
multimodal. Asimismo brindamos evidencia sobre que la mezcla de la
informacién sensorial no basta para explicar la emergencia de perceptos
mixtos. Con base en esto, predecimos que dependiendo de la cantidad de
clases competidoras y de la variabilidad individual debido a la experien-
cia; el percepto mixto que emerge en estimulos McGurk, se asemejara
més a las respuestas conductuales observadas en humanos (

) ) ) ) ) )

, )-

Nuestro trabajo aporta evidencia sobre que el procesamiento multimo-
dal emplea predicciones basadas en el aprendizaje de coocurrencias mul-
timodales. En nuestro SOIMA los mapas que representan procesos de
percepcion unimodal son poco eficaces para diferenciar clases; sin em-
bargo, el procesamiento multimodal diferencié totalmente la informacién
congruente como resultado del entrenamiento multimodal (

, ; , ). El efecto McGurk es un resul-
tado del procesamiento multimodal de informacién incongruente, por lo
tanto, la manera en la cual se resuelve la incongruencia entre los estimu-
los unimodales depende directamente del desarrollo. La experiencia de
aprendizaje de coocurrencias unimodales como facilitadora de predic-
ciones multimodales determina la manera en que sean percibidos los
estimulos incongruentes.
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Finalmente, el éxito de nuestro enfoque para suscitar perceptos mix-
tos con elementos unimodales presentes en el lenguaje, aporta evidencia
sobre que el lenguaje se basa en procesos generales de integracién multi-
modal; por lo tanto, nuestros resultados sugeririan que el desarrollo del
lenguaje en los humanos se debe a una fortaleza en el procesamiento mul-
timodal y no a la emergencia de procesos especificos y tnicos atribuibles
al lenguaje.
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