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Resumen

Los sistemas sensoriales adquieren informacion sobre los objetos de nuestro
entorno, diferentes regiones cerebrales se encargan de segmentar dicha
informacion y detectar caracteristicas especificas de cada objeto. En el sistema
visual, existe evidencia de que una region en el l6bulo temporal, conocida como
complejo lateral occipital (LOC), integra informacién visual y responde
consistentemente a categorias a las que pertenecen objetos observados. En el
caso del sistema somatosensorial, LOC se ha asociado al reconocimiento de
forma, sin embargo, se desconoce si esta region también codifica categorias de
objetos si estos son explorados mediante el tacto. Para contestar, se analizo
mediante resonancia magnética funcional (fMRI) y andlisis de patrones
multivariado la actividad cerebral asociada a la exploracion tactil de objetos
pertenecientes a 10 categorias (cucharas, instrumentos de escritura, botellas,
juguetes de peluche, libros, cuerdas, pelotas, vasos, objetos tridimensionales
pseudo-aleatorios y lijas) en 10 participantes humanos. Los resultados mostraron
gue, regiones parietales, asi como LOC, pudieron predecir significativamente la
categoria asociada a los objetos. Adicionalmente, un analisis grupal basado en
hiperalineacion, mostr6 que los patrones de actividad eran similares entre
participantes. En conjunto, los resultados indican que la exploracion tactil de
objetos genera patrones de actividad especifica para diferentes categorias y que

estos patrones son similares entre individuos.



Abstract

The sensorial systems acquire information about the objects that surround us,
different cerebral regions segment such information and detect specific
characteristics about each object. In the visual system, there is evidence that a
region in the temporal lobe, known as the lateral occipital complex (LOC),
integrates visual information and responds consistently to categories at which the
objects belong. In the case of the somatosensory system, LOC has being
associated to the recognition of shape, but less is known about this region’s
involvement in the recognition of categories of objects explored trough the
somatosensory system. To address this, we analyzed trough functional magnetic
resonance imaging (fMRI) and multivariate pattern analysis the neuronal activity
associated to the exploration of 10 categories (spoons, stuffed toys, bottles, pens,
books, balls, strings, drinking glasses, pseudorandom 3D shapes, and square
sandpapers with different roughness) in 10 human participants. The results
showed that, parietal regions and LOC can predict above chance the category
associated to the objects. Additionally, a group analysis based in hyperalignment
showed that the patterns of activity associated to the categories were similar
between participants. Altogether, the results indicate that the tactile exploration of
objects generates specific patterns of activity associated to categories, and that

these patterns are similar among individuals.



Introduccion

Los receptores y su papel en el reconocimiento de la forma

La percepcion de la forma en el sistema somatosensorial se construye con la
combinacién de actividad simultanea de los mecanorreceptores de la piel y las
articulaciones. En particular, las neuronas aferentes que inervan estos
mecanorreceptores cutdneos se pueden dividir en tres: adaptacion lenta tipo 1
(AL1), adaptacion lenta tipo 2 (AL2) y adaptacion rapida (AR) (Figura 1). Estas
aferentes funcionan como el primer paso en el procesamiento de la forma, por
ejemplo, investigaciones han mostrado que estas aferentes tienen cierto grado de
selectividad a la direccion de la fuerza de contacto entre los dedos y un objeto
(Birznieks, Jenmalm, Goodwin, y Johansson, 2001; Johansson y Birznieks, 2004).
Johansson y Flanagan (2009) propusieron que existen grupos de neuronas
detectoras de coincidencia (e. g. nacleo cuneatus y médula espinal) que utilizan el
momento de la primera espiga producida por varias aferentes para codificar los

limites de un objeto en las primeras etapas del procesamiento somatosensorial.



Afferent type Receptive field Density
(and response properties)  (and probe) (afferents per cm?)

FA-I (fast-adapting type |)
Meissner endings

* Sensitive to dynamic skin
deformation of relatively
high frequency (~5-50 Hz)

* Insensitive to static force

* Transmit enhanced
representations of local
spatial discontinuities
(e.g., edge contours and
Braille-like stimuli)

SA-l (slowly-adapting type |)
Merkel endings

* Sensitive to low-frequency
dynamic skin deformations
(<~5 Hz)

* Sensitive to static force

* Transmit enhanced
representations of local
spatial discontinuities

FA-Il (fast-adapting type Il)
Pacini ending

* Extremely sensitive to
mechanical transients and
high-frequency vibrations
(~40-400 Hz) propagating
through tissues

* Insensitive to static force

* Respond to distant events
acting on hand-held objects

Light tapping

SA-ll (slowly-adapting type Il)
Ruffini-like endings

*» Low dynamic sensitivity

« Sensitive to static force

* Sense tension in dermal and
subcutaneous collagenous
fibre strands

» Can fire in the absence
of externally applied
stimulation and respond to
remotely applied stretching Touch or skin stretch
of the skin

Figura 1. Mecanorreceptores, tipo de respuesta, ubicacion y campos receptivos en la
palma (reproducida de Johansson & Flanagan, 2009).



Para determinar los limites de un objeto, es necesario procesar la ubicacion de los
dedos en el espacio, esta informacion se adquiere a través de aferentes AL2, que

codifican la conformacion de la mano y el estiramiento en la piel (Hsiao, 2008).

En primates, existen conjuntos de movimiento de la mano que nos permiten
explorar un objeto y detectar los elementos que o componen, Thakur, Bastian, y
Hsiao (2008) encontraron que estos movimientos pueden ser organizarse en
conjuntos y que estos conjuntos se repiten continuamente durante la exploracion
de un objeto. De acuerdo con Johansson y Flanagan (2009), es posible que a
medida que un primate toca un objeto, tenga hipotesis sobre los limites de dicho
objeto y que utilice los movimientos de la mano para poner a prueba dichas
hipétesis y hacer correcciones sobre los siguientes movimientos, lo que explicaria

la velocidad de procesamiento que posee este sistema.

Vias funcionales para la informacion somatosensorial

Los objetos tactiles estdn compuestos por diferentes propiedades fisicas que son
procesadas por diferentes regiones cerebrales y posteriormente integradas en una
representacion unitaria del objeto. Los sistemas sensoriales llevan a cabo el
procesamiento inicial de los estimulos en redes cerebrales paralelas de diferentes
propiedades. Hay dos propuestas de vias paralelas para el procesamiento
somatosensorial: una funcional entre el reconocimiento y la localizacion del
estimulo y otra con base en las caracteristicas fisicas del objeto (micro y

macrogeometria).



¢Qué es? y ¢donde esta?

Algunos autores han sugerido que segregacion en el procesamiento de la
informacion sensorial en identidad y localizacibn es un principio organizacion
general de los sentidos (De Santis, Spierer, Clarke, & Murray, 2007; Goodale &
Milner, 1992; Kaas & Hackett, 1999; Reed, Klatzky, & Halgren, 2005; Ungerleider

& Haxby, 1994).

Dado que la vista es el sentido mejor estudiado, se ha intentado encontrar si el
sistema somatosensorial se organiza bajo los mismos principios funcionales. La
segregacion de la informacion visual a partir de areas primarias visuales en dos
vias, es un principio organizacional del procesamiento visual (Ungerleider &
Haxby, 1994). La via dorsal procesa la localizacion de los objetos (el “donde”),
mientras que la via ventral procesa la identidad de un objeto (“‘qué”) (Goodale &
Milner, 1992; J. V. Haxby et al., 1991). También hay reportes de una segregacion

funcional similar en el sistema auditivo (Kaas & Hackett, 1999; Maeder et al.,

2001).

Se ha sugerido que también existen una separacion funcional en el sistema
somatosensorial para procesar la localizacion y el reconocimiento de un objeto. En
un estudio (Reed et al., 2005) se comparé el reconocimiento y la localizacion de
un objeto tactil (ambas tareas utilizaron los mismos objetos y movimiento de la
mano). Sus resultados apoyan la hipotesis de una via dorsal (corteza parietal
superior bilateral AB 5/7) para la localizacion de un objeto y una via ventral
(corteza parietal inferior bilateral, regiones prefrontales izquierdas y el polo frontal)

para el reconocimiento de un objeto. El reconocimiento tactil de objetos cotidianos
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(en comparacion a la exploracion tactil de objetos sin sentido) recluta una amplia
red de regiones cerebrales que incluyen una via somatosensorial ventral lateral
(Reed, Shoham, & Halgren, 2004), estos resultados muestran una via para el
“‘qué” aunque no se comparte directamente con la localizacion. En cuanto a la
temporalidad de la segregacién funcional, un estudio con potenciales evocados
somatosensoriales, encontr6 que la segregacion funcional entre el “qué” y el
“‘donde” ocurre en los primeros 200 ms (De Santis et al., 2007). Utilizaron
estimulos vibrotactiles que podian variar en su frecuencia (“qué”, 22.5 Hz vs. 110
Hz) o en su localizacion (donde, mano derecha o izquierda). Entre los 100 y 147

Fqll

ms la respuesta para la informacion del “qué” fue contralateral a la mano

estimulada y para el “donde” bilateral. Y entre los 147 y 189 ms se observo una

diferencia en las regiones cerebrales reclutadas: para el “qué” particip6 la corteza

occipitotemporal y para el “donde” la corteza frontal izquierda.

el

Otra propuesta es que el principio del procesamiento del “qué” y el “donde” es la
dominancia hemisférica. En un estudio, se usaron como estimulos gradillas, para
el reconocimiento tactil se pidid a los participantes determinar la orientacién y en
otra tarea determinar la localizacion de la estimulacidon, mientras se obtenian
imagenes de resonancia magnética funcional (Van Boven, Ingeholm, Beauchamp,
Bikle, & Ungerleider, 2005). A diferencia de otros trabajos (De Santis et al., 2007;
Reed et al., 2005) los resultados no mostraron una segregacion dorsal/ventral. Los
autores encontraron que el surco intraparietal izquierdo procesa la orientacion,
mientras que la unién temporo-parietal derecha procesa la localizacion

(independientemente de la mano estimulada), por lo que los autores proponen que
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£

la dominancia hemisférica es el principio organizacional para procesar el “qué” y el
“‘donde”. Aunque, otros trabajos han encontrado que la determinacion de la

localizacion de un estimulo es bilateral (De Santis et al., 2007).

Para esta clasificacion, el procesamiento de la forma de un objeto es parte del
reconocimiento del “qué”. Esta via somatosensorial ventral se recluta en los
primeros 200 ms, es una red de regiones que incluye a la corteza
occipitotemporal, a la corteza parietal inferior, regiones prefrontales y al polo

frontal, posiblemente con una dominancia izquierda.

Microgeometria y macrogeometria

Otra clasificacion de las propiedades de un objeto tactil es por sus propiedades
micro y macrogeométricas. Esta clasificacion ha sido utilizada en mudltiples
estudios (Bohlhalter, Fretz, y Weder, 2002; Merabet et al., 2004; O’Sullivan,
Roland, y Kawashima, 1994; Roland, O’Sullivan, y Kawashima, 1998; Roland,
1987; Sathian y Zangaladze, 2002; Stilla y Sathian, 2008). Esta propuesta es
interesante porque toma en cuenta caracteristicas fisicas importantes para el
procesamiento somatosensorial. Todos los objetos tactiles tienen propiedades
micro y macrogeométricas. La microgeometria se refiere a las pequefas
desviaciones de la superficie que no pueden ser individualizadas pero en conjunto
dan la impresién de textura de un objeto. Por otra parte, la macrogeometria se
refiere a las propiedades de tamafo, area, curvatura, orientaciéon y forma de un

objeto.
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En un estudio con Tomografia por Emisién de Positrones (PET) les pidieron a los
participantes discriminar la aspereza, longitud y forma de elipsoides (Roland et al.,
1998). Los resultados mostraron una separacién para el procesamiento de la
micro y macrogeometria. En el procesamiento de la textura pero no de la longitud,
ni la forma ni la tarea control se relacion6 con la corteza opercular parietal lateral,
otro estudio encontré resultados similares (Ledberg, O’Sullivan, Kinomura, &
Roland, 1995). El surco intraparietal anterior (IPA) se relacion6 al procesamiento
de la forma y la longitud en comparacion a la textura y a una tarea motora control
(Roland et al., 1998). Con una tarea de analisis de la forma de paralelepipedos se
encontré actividad en el I6bulo parietal superior izquierdo (Seitz, Roland, Bohm,
Greitz, y Stone-Elander, 1991). Otro estudio reportdé una mayor y significativa
participacion de los giros supramarginal y angular en la discriminacion de la
longitud de un estimulo en comparacion a la discriminacion de la textura o a

movimientos exploratorios (O’Sullivan et al., 1994).

Un estudio con estimulacion magnética transcraneal repetitiva (rTMS) demostro
una doble disociacion en el procesamiento de microgeometria (e. g. textura) y la
macrogeometria (e. g. distancia) (Merabet et al., 2004). Cuando aplicaron rTMS de
baja frecuencia (1 Hz) en la corteza somatosensorial los participantes
disminuyeron su capacidad para juzgar la textura pero no la distancia entre
puntos; el patron opuesto se encontré cuando el area estimulada fue la corteza
occipital. Los autores concluyeron que el procesamiento de las propiedades

macrogeomeétricas requiere una mayor red cerebral (Merabet et al., 2004).
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La existencia de un procesamiento paralelo con una contribucion diferente entre
regiones cerebrales para la micro y macrogeometria es apoyada por evidencia con
lesiones en humanos (Roland, 1987). La discriminacion de la textura es afectada
por lesiones que abarcan la corteza retroinsular - opérculo parietal (no afecta la
discriminacion de la forma); también por lesiones en el giro postcentral (Sl, corteza
primaria somatosensorial) pero sélo si cubren mas de una tercera parte del giro,
esta dificultad no puede atribuirse a la produccién de movimientos, porque los
pacientes con dafio en la corteza motora pero sin lesion en S| pueden discriminar
con umbrales normales la textura a traves de estimulacion pasiva. La
discriminacion de formas (elipsoides y paralelepipedos) es afectada por lesiones
de mas de la mitad de la parte anterior de los I6bulos parietales (area de

asociacion somatosensorial).

Finalmente, casos de agnosia tactil también apoyan el procesamiento separado de
las propiedades micro y macrogeométricas de un objeto. La agnosia tactil es un
déficit perceptual que impide el reconocimiento tactil de un objeto. Dos pacientes
con agnosia tactil presentaban dafio en Sl; el paciente con mas problemas en el
reconocimiento tactil de objetos cotidianos también tenia lesiones en la corteza
somatosensorial secundaria (Sll) y en la corteza parietal posterior (Bohlhalter et
al., 2002). Ambos pacientes tenian dificultad en la percepcion de las propiedades
microgeométricas de los objetos, esto es consistente con otros estudios en
pacientes con lesiones en Sl (Roland, 1987). Sélo el paciente con el dafio mas
extenso, presentd dificultad en la percepcibn de las propiedades

macrogeomeétricas de los objetos.
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La evidencia de neuroimagen (Bohlhalter et al., 2002; Ledberg et al., 1995;
O’Sullivan et al., 1994; Roland et al., 1998; Seitz et al., 1991), I TMS (Merabet et
al., 2004) y neuropsicologica (Bohlhalter et al., 2002; Roland, 1987) soportan la
idea de dos vias paralelas: el procesamiento de las propiedades microgeométricas
(i. e. textura) en Sl y el opérculo parietal y para el procesamiento de las
propiedades macrogeométricas (e. g. longitud, forma) en areas de asociacion
somatosensoriales (e. g. IPA, lébulo parietal superior y posterior, giros
supramarginal y angular, Sll) y corteza occipital. Debido a que para la agnosia
tactil es suficiente alteraciones en la percepcion de la microgeometria (Bohlhalter
et al.,, 2002), se concluye que el reconocimiento de un objetos tactil es la
integracion de las propiedades micro y macrogeométricas en una representacion
unitaria. La siguiente seccion trata sobre las amplias redes cerebrales que llevan a
cabo el procesamiento cerebral de las diferentes propiedades fisicas de la forma

de un objeto tactil.

Redes cerebrales involucradas en el procesamiento de la forma

Uno de los estudios mas completos del procesamiento de diferentes propiedades
de un objeto (e. g., curvatura, longitud de bordes, velocidad de estimulacién y
forma) encontr6 que la organizacion del procesamiento de la informacién de un
objeto es jerarquico: conforme avanza el procesamiento las areas cerebrales son
mas selectivas en las caracteristicas que procesan (Bodegard, Geyer, Grefkes,
Zilles, y Roland, 2001). Las areas 3b y 1, responden a la actividad de los
mecanorreceptores (se activan para todos los estimulos); el area 2 responde a la
forma pero muestra una preferencia a la curvatura: finalmente, la parte anterior del

14



giro supramarginal e IPA muestran una preferencia al procesamiento activo y
pasivo de la forma, otros estudios también han reportado la participacion de
cortezas de asociacion parietales en el procesamiento de la forma (e. g.,
Bohlhalter et al., 2002; Reed et al., 2004; Roland et al., 1998; Van Boven et al.,
2005). Los autores proponen que IPA puede tener la representacion de la forma,
porque responde mas a la forma que a la textura o a la velocidad de estimulacion.
Estos resultados mostraron que la forma es la propiedad de un objeto que requiere
el procesamiento mas integral. Una de las limitaciones de este estudio fue que las
tareas se realizaron con estimulos artificiales, por ejemplo, para la discriminacion

de la forma se utilizaron paralelepipedos.

En un estudio con fMRI (Reed et al., 2004), los participantes reconocieron por
medio del tacto objetos cotidianos, como control de componentes motores y
sensoriales, los participantes tocaron objetos sin sentido. El reconocimiento de
objetos cotidianos reclutd una amplia red cerebral que incluy6 cortezas parietales
(Sll, insula), motoras (secundaria lateral), occipitotemporales, prefrontales y
temporales mediales. Estos resultados sugieren que el reconocimiento tactil de
objeto es una integracion del procesamiento de areas somatosensoriales de
asociacion, motoras secundarias, visuales secundarias, y supramodales. Estos
resultados fueron replicados incluso después de controlar los movimientos de la

mano (Reed et al., 2005).

Aungque como hizo notar Stilla y Sathian (2008), en el estudio de Reed no esta
controlada la textura de los objetos con sentido y sin sentido. Para controlar el

efecto de la textura, compararon directamente la discriminacion de la forma contra
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la discriminacién de la textura. Los resultados mostraron una amplia red para el
procesamiento de formas que incluye regiones parietales (giro postcentral, surco
intraparietal -anterior, posterior y ventral-), occipitales (LOC y giro lingual), motoras
(giro precentral, corteza premotora y suplementaria) y frontales (giro frontal medial
y el surco cingular anterior). Estos resultados muestran que el procesamiento de la
forma recluta una amplia red cerebral (Stilla y Sathian, 2008). La percepcién de
formas 2D recluta una red similar compuesta por regiones parietales (giro
postcentral, l6bulo parietal superior, surco intraparietal, Sll), motoras (area
sensoriomotora primaria, premotora, suplementaria), talamo, cerebelo y LOC
(Saito, Okada, Morita, y Yonekura, 2003; Stoesz et al., 2003). IPS y LOC sin
reclutadas incluso cuando el procesamiento de la forma ocurre solo en la

imaginacion (Lacey, Stilla, Sreenivasan, Deshpande, & Sathian, 2014).

Algunos autores sugieren gue las cortezas motoras de asociacién son parte de la
via de reconocimiento de formas por medio del tacto (Reed et al., 2005, 2004;
Saito et al., 2003; Van Boven et al., 2005). Para la percepcion tactil de objeto
conocido, en comparacién a la percepcién de objetos sin sentido, se reclutan
areas motoras de asociacion, los autores sugieren que esta actividad refleja que la
identificacion tactil intencional incluye una interaccion entre regiones sensoriales y
motoras (Reed et al., 2004). Tanto el reconocimiento de un objeto como la
percepcion de la orientacion, en comparacion a una tarea de localizacidn reclutan
areas motoras de asociaciéon (Van Boven et al., 2005), incluso cuando se controlan
los movimientos de la mano en ambas tareas (Reed et al., 2005). Es posible que

dentro de la red cerebral para el reconocimiento de formas, en IPA se lleve a cabo
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la separacién entre la informacién de la forma y de los movimientos (Bodegard et
al., 2001). La red cerebral para el reconocimiento tactil de objetos incluye la
participacion de areas motoras de asociacion, que no se incluyan areas motoras
primarias refleja que el reconocimiento de objetos implica una integracion

sensorial y motora de alto nivel (Reed et al., 2005).

Participacion de la via visual en el reconocimiento de formas

Inicialmente se postuld la hipotesis de que el procesamiento de la forma, incluso
percibida por medio del tacto, se llevaba a cabo en areas visuales debido a que el
procesamiento tactil de caracteristicas macrogeomeétricas conlleva imagineria
visual. Tanto la forma como la orientacion son propiedades macrogeomeétricas de
los objetos. En un estudio con PET le pidieron a los participantes determinar ya
sea la orientacion o elementos de microgeometria (tamafio de picos y valles) de
una rejilla (Sathian, Zangaladze, Hoffman, y Grafton, 1997). Los autores
encontraron una mayor actividad en la corteza extraestriada visual izquierda
(cercana a la fisura parieto-temporal) para la determinacion de la orientacion,
estos resultados no son resultado de una mayor complejidad para determinar la
orientacién de un estimulo, porque la ejecucién para ambas tareas fue similar.
Para los autores esta actividad significa que la discriminacion tactil de la
orientacién en personas sanas es un proceso visuo-espacial que involucra el uso
de imagineria visual. Esta propuesta es apoyada por evidencia conductual que
muestra que a la determinacién de la forma de un objeto es una propiedad saliente
para el sistema visual y la textura para el sistema héaptico (Klatzky, Lederman, y
Reed, 1987). Las regiones de asociacion visual (parieto-occipitales y temporo-
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occipitales) se relacionan al proceso de imagineria visual (Dijkstra, Bosch, y van
Gerven, 2017; Roland & Gulyas, 1994), especificamente LOC responde
preferencialmente a la imaginacion de la forma de objetos (Newman, Klatzky,
Lederman, y Just, 2005). De manera interesante, mientras se imaginan estimulos
vibrotactiles hay una conectividad funcional entre la corteza prefrontal (giro frontal
inferior) y la corteza somatosensorial primaria y no en areas de asociacion
visuales (Schmidt, Ostwald, y Blankenburg, 2014); esto refuerza las diferentes
incluso a nivel de imaginacion entre propiedades micro y macrogeométricas de un
objeto. Ademas, regiones similares en la corteza extra-estriada se han reportado
tanto para la rotacion mental de un objeto visual (Cohen et al., 1996) como para la
imagineria visual en general (para una revision ver Kosslyn, 2005). Mientras un
participante realiza una exploracion tactil de la forma de un objeto es comun que
se imagine visualmente su forma (es poco comun lo contrario, que mientras se
percibe una forma visual se imagine ésta tactilmente), la vividez de las imagenes
visuales predice la actividad en LOC derecho, lo que sugiere que la imaginaciéon
visual podria explicar la participacion en LOC derecho (Zhang, Weisser, Stilla,

Prather, y Sathian, 2004).
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Figura 2. Modelo para la representacién haptica de objetos. Muestra como LOC modula la
percepcion de la forma de acuerdo a la familiaridad con el objeto y el tipo de imagineria.
Las vias mostradas, se calcularon a partir de andlisis de conectividad efectiva.
(reproducida de Lacey et al., 2014)

La actividad en regiones de asociacion visual es necesaria para la discriminacion
de orientacion. Al aplicar TMS focal sobre la corteza occipital los participantes
mostraron problemas para discriminar la macrogeometria (i.e. orientacion) de una
rejilla, pero no su microgeometria (i.e. frecuencia espacial), cuando la estimulacion
fue sobre la corteza somatosensorial afectd la ejecucion de ambas tareas
(Zangaladze, Epstein, Grafton, y Sathian, 1999). En conclusién, hay evidencia
conductual, de imagineria cerebral (PET, fMRI) y de TMS que apoyan la hipotesis
de que las regiones visuales de asociacion son parte de la via neural reclutada

para el procesamiento tactil de la macrogeometria (i. e. orientacion) de un objeto,
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quiza a través de un proceso de imagineria visual (para una revision ver, Sathian y

Zangaladze, 2002).

Por otra parte, debido a que en la via ventral visual hay una representacion de los
objetos (Connolly et al., 2012; Norman, Polyn, Detre, & Haxby, 2006; Pietrini et al.,
2004) se ha sugerido que la exploracién tactil de un objeto recluta areas
occipitales (mediales y laterales) para aprovechar la representacién de alto nivel
de los objetos que existe en las &reas visuales de asociacion, por ejemplo, la
corteza occipital lateral y media presentan una mayor actividad ante objetos
familiares en comparacion con objetos novedosos, percibidos por el tacto o la vista
(James et al., 2002). Con una tarea de emparejamiento visual no se encontro
actividad en ninguna areas somatosensorial (3b, I, Il, IPA ni ASM) esto se
interpretd como evidencia en contra de una representacion multisensorial del

procesamiento de forma (Hadjikhani y Roland, 1998).

Aunque en algin momento se sugirid que el procesamiento de la percepcion de un
objeto era principalmente visual (Deibert, Kraut, Kremen, y Hart, 1999) hay
creciente evidencia de que la percepcion de la forma de un objeto por medio del
tacto es procesada en areas somatosensoriales principalmente y las éareas
visuales de asociacion son parte de esta red. Es necesario recordar que las areas
llamadas visuales no solamente procesan informacion visual, especialmente las
areas visuales de asociacion (Hamilton, Keenan, Catala, y Pascual-Leone, 2000).
En un estudio de reconocimiento tactil de objetos, se encontré que tanto ciegos
como controles reclutan LOC, los autores sugieren que este resultado implica que

el reclutamiento de LOC no implica imagineria visual (Amedi, Raz, Azulay, Malach,
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y Zohary, 2010). Las activaciones visuales son principalmente en LOC, un é&rea
visual de asociacion, pero no en areas visuales primarias. Esto sugiere que el
papel de LOC en la percepcion haptica es quiza una representacién multisensorial

de la forma, con informacion téctil y visual (Reed et al., 2004).

Aunque es suficiente que exista un dafo en la corteza parietal para que se
presenten casos de agnosia tactil (Bohlhalter et al., 2002) o la hip6tesis de que el
reconocimiento tactil de objetos es en realidad un procesamiento visual (Deibert et
al., 1999), la evidencia sugiere que el reconocimiento tactil de objetos involucra
amplias redes cerebrales. Estas redes incluyen cortezas parietales, motoras,

frontales, temporales y visuales.

¢Por qué laresonancia magnética funcional?

El presente proyecto pretende realizar un estudio de las redes cerebrales
asociadas al procesamiento tactil de objetos. En parrafos previos, se ha hablado
sobre diferentes regiones candidatas para llevar a cabo este proceso, pero pocas
técnicas permiten estudiar todas las regiones involucradas. En este sentido, la
fMRI resulta como técnica ideal. La fMRI detecta el cambio de oxigenacion en la
sangre en respuesta a un cambio en el requerimiento metabdlico de una region,
este cambio metabdlico se relaciona con un cambio en la actividad neuronal de
dicha regién (Ogawa, Lee, Kay, & Tank, 1990). Esta técnica permite estudiar, de
forma no invasiva, la actividad de varias regiones cerebrales simultaneamente y

con suficiente resolucién espacial para delimitar una regién de otra.
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Analisis de patrones multivariado

Este tipo de andlisis permite evaluar si un grupo de véxeles contiene informacion
sobre una dimension de un estimulo. Las dimensiones a evaluar pueden ser de
bajo nivel como la orientacién de barras presentadas como estimulos visuales
(Kamitani & Tong, 2005) o de alto nivel como si una imagen representa un objeto

artificial o natural (Haxby et al., 2001).

Tradicionalmente, la resonancia funcional ha caracterizado la relacion entre
variables cognitivas y voxeles individuales a través de métodos univariados. A
diferencia de los métodos univariados, el andlisis de patrones multivariado (MVPA
por sus siglas en inglés) es un método que utiliza informacion de varios voxeles de
forma simultanea, lo que le permite tener una mayor sensibilidad y especificidad
(Haxby, 2012). MVPA permite comparar el mismo sistema en diferentes estados
cognitivos, utiliza la actividad de un grupo de voOxeles en un conjunto de
adquisiciones para entrenar a un clasificador y posteriormente probar si el

clasificador puede predecir el estado cognitivo en otras adquisiciones.

El clasificador consiste en un algoritmo computacional capaz de tomar un grupo de
datos y utilizarlos para predecir el comportamiento de otros datos. En el caso de
MVPA, el clasificador representa la actividad de cada voxel como un vector, el
conjunto de voxeles representa entonces un plano hiperdimensional en el cual se
proyecta cada estimulo presentado en funcién de la actividad que generé en cada

voxel. El clasificador genera un plano hiperdimensional que divide Ila
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representacion de los estimulos de acuerdo a su clasificacion y utiliza dicho plano

para categorizar nuevos estimulos.
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Planteamiento del problema

A pesar de la evidencia sobre el procesamiento de forma en el sistema
somatosensorial, no existe un consenso que indique si el sistema somatosensorial
tiene regiones capaces de codificar caracteristicas de orden superior como la
categoria de un objeto. La existencia de representaciones neurales de categorias
tactiles sugeriria que el sistema somatosensorial utiliza mecanismos similares a
los de la vista para generar representaciones de los objetos. De esta forma, el
sistema somatosensorial codificaria propiedades basicas como la textura y la
forma. En seguida la identidad del objeto y finalmente, la categoria a la que éste

pertenece.

En estudios visuales con resonancia funcional en humanos, se ha encontrado
evidencia que apunta a que existen representaciones visuales de objetos en LOC
(Grill-Spector, Kourtzi, & Kanwisher, 2001; J. G. Kim, Biederman, Lescroart, &
Hayworth, 2009). La evidencia sugiere que en esta regidon existen
representaciones de objetos a diferentes niveles de complejidad (James V. Haxby
et al., 2001) e incluso clases biolégicas (Connolly et al., 2012). Ademas, estudios
de resonancia funcional sobre exploracion tactil, han encontrado actividad
asociada a la exploracion de objetos en esta misma region (Rojas-Hortelano,
Concha, & De Lafuente, 2014) y que esta misma region genera representaciones
de objetos similares a las encontradas con la identificacion visual de los mismos

objetos (Pietrini et al., 2004). Esta evidencia, sugiere a LOC como una regién

24



candidata a generar representaciones de categorias de objetos explorados

mediante el tacto.

Objetivo

Este estudio, tiene como finalidad averiguar mediante resonancia funcional, si
existen regiones que codifiquen la categoria de estimulos explorados mediante el

tacto y la localizacion de estas regiones.

Hipotesis

Si existen representaciones de categorias de objetos explorados mediante el tacto
en regiones temporo-occipitales, entonces se encontrara mediante MVPA que
regiones temporo-occipitales son capaces de predecir la categoria a la que

pertenecen los objetos presentados.
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Métodos

Estimulos

Los estimulos consistieron en 120 objetos diferentes entre si. Estos objetos
estaban agrupados en 10 categorias: cucharas, instrumentos de escritura,
botellas, juguetes de peluche, libros, cuerdas, pelotas, vasos, objetos

tridimensionales pseudo-aleatorios y lijas.

Los participantes podian ver los objetos antes y después del escaneo pero no se
les permiti6 manipularlos. Los objetos se seleccionaron considerando que
pudieran ser explorados con una sola mano, compatibles con el escaner y que, a
excepcion de los objetos pseudo-aleatorios (Rojas-Hortelano et al., 2014), fueran
cotidianos. El volumen medio de todos los objetos fue de 251 cm?, la media de su

peso fue de 60 g, y la resistencia media de los objetos no rigidos fue de 2 N.

Tarea y disefio experimental

Durante todo el experimento, el participante se encontraba recostado dentro del
escaner con los ojos tapados, en la mano izquierda se le colocé una botonera con
dos opciones de respuesta mientras que en la derecha, un experimentador le

colocaba y retiraba los estimulos a ser explorados.

Se realizaron un total de 12 adquisiciones por participante, una adquisicion
consistia en la presentacion de 10 bloques (Figura 3A). En cada bloque se
presentd una tarea one-back, en ella se presentaron 6 ensayos, en un ensayo, el

participante debia tocar cada estimulo por 3 s inmediatamente después, tenia 1 s
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para emitir su respuesta, que consistia en indicar si el objeto era el mismo o
diferente al presentado en el ensayo anterior (Figura 3B). Al final de cada bloque y
al inicio de la adquisicién, se tomaron 12 s como linea base, durante la cual, no se
presentaban estimulos y el participante permanecia recostado sin moverse. Cada
adquisicion dur6 327 sy se le dio al participante 15 min de descanso después de 6

adquisiciones.
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Figura 3. Disefio del experimento. (A) Los participantes exploraron con su mano derecha
durante 3 s un objeto, debian indicar si era el mismo o diferente al objeto presentado
previamente. Una ventana de 1 s separaba cada presentacién de estimulo durante la
cual, los sujetos presionaban uno de dos botones con su mano izquierda para indicar su
decision (R). (B) Un bloque se constituyé de la presentacién de seis estimulos de la
misma categoria, cada bloque duré 24 s seguido de un periodo de 12 s de linea base, 10
bloques constituyeron una adquisicién. Se realizaron un total de 12 adquisiciones por
participante.

Participantes y adquisicién de imagenes
Se adquirieron imagenes funcionales de 10 participantes diestros (5 mujeres) con
rango de edad entre 27 y 36 afos, los participantes firmaron un consentimiento

informado y se les compensé econdmicamente por su tiempo. Las imagenes se
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adquirieron con un escéner de 3 Teslas Phillips Achieva TX (Best, The
Netherlands) utilizando un gradiente eco planar y un gradiente eco (EPI-GRE) con
un tiempo de repeticion de 2 s y un tiempo de eco de 27 ms. Los volumenes
funcionales consistieron en 32 cortes axiales que cubren todo el cerebro con una
resolucion de voxel de 2 x 2 x 3 mm?3. En cada una de las 12 adquisiciones, se
tomaron 190 volumenes. Los procedimientos experimentales se aprobaron por un
el comité de ética del instituto de Neurobiologia (UNAM) y se encontraban de

acuerdo a la declaraciéon de Helsinki.

Multivariated pattern analysis

Los andlisis realizados en este estudio, se llevaron a cabo mediante andlisis
multivariado de patrones (MVPA, por sus siglas en inglés). MVPA utiliza los
patrones de actividad de multiples voxeles en una region bajo diferentes
condiciones para intentar predecir dichas condiciones en otro grupo de patrones.
En la Figura 4 se muestra un ejemplo de estos patrones para 25 voxeles tomados
de LOC en un participante. El clasificador LSVM utiliza los patrones de actividad

de multiples voxeles para distinguir entre las categorias presentadas.
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Figura 4. Andlisis multivariado de patrones. Se muestra la sefial BOLD promedio de 25
voxeles tomados de una regién de interés (ROI) en LOC para cada categoria utilizando
las adquisiciones de un participante. Los voxeles se seleccionaron de acuerdo a un
ANOVA-based feature selection ranking. El clasificador LSVM se entrena para clasificar el
patrén de actividad asociado a cada categoria y su precision al clasificar se mide
utilizando datos con los que no fue entrenado. A = Anterior, P = Posterior, S = Superior, |
= Inferior.

Procesamiento de imagenes y analisis de patrones

Las imagenes funcionales fueron preprocesadas utilizando FSL (FMRIB’s
Software Library; www.fmrib.ox.ac.uk/fsl). Cada adquisicién fue corregida por
movimiento al primer volumen de la primera adquisicion de cada participante. No
se aplicé suavizado ni filtrado. Las imagenes fueron corregidas temporalmente, de
cada imagen se extrajo el cerebro y con esta nueva imagen se realizaron los
posteriores analisis. EI MVPA se realiz6 utilizando el paquete de librerias de
PyMVPA (Hanke et al., 2009) y la LSVM (www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm). Se
utilizé la clasificacion multiclase implementada en las librerias de PyMVPA. El

algoritmo de multiclasificacion utilizado fue boosting, el cual genera una
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clasificacion multiclase empleando el resultado de mudltiples -clasificadores

independientes para generar una meta-prediccion (Hanke et al., 2009).

A cada adquisicion se le aplicé una correccion lineal temporal. Para ajustar la
adquisicion al pico de la respuesta hemodinamica, los eventos se trasladaron 6 s.
Cada adquisicion se convirti6 en puntaje Z (se calculé la media de actividad
durante la linea base y su desviaciéon estandar, luego se convirtié6 cada valor a la
cantidad de desviaciones estandar en las que cada dato se desvi6 de la media) y
se le removieron los volumenes correspondientes a la linea base. Cada bloque de
24 s se consideré como unidad de analisis (correspondiente a la presentacion de
los 6 estimulos correspondientes a cada categoria). El valor correspondiente a
cada voxel durante el bloque se promedio con el fin de reducir el efecto de ruido
en la sefial. Se realizdé una clasificacion de 10 vias en la cual, un clasificador

seleccioné una entre las 10 posibles categorias como prediccion.

Para todas las clasificaciones las adquisiciones se dividieron en dos grupos, una
adquisicién se consideré como “prueba”’ y las restantes como “entrenamiento”. El
clasificador se entrend utilizando las adquisiciones entrenamiento y se evalué con
la adquisicion de prueba, el porcentaje de clasificaciones correctas se considero
como el desempefio del clasificador. Se emple6é un procedimiento de validacion
cruzada, en el cual cada adquisicion se utilizd una vez como prueba y las
restantes como entrenamiento. El desempefio del clasificador se calcul6 sumando
el ndmero total de clasificaciones correctas dividido entre el ndmero total de

intentos de clasificacion.
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Se obtuvo un mapa de desempefio del clasificador utilizando un analisis
searchlight (Kriegeskorte, Goebel, & Bandettini, 2006) de todo el cerebro usando
una esfera de 3 voxeles de radio, se utilizo un clasificador LSVM para determinar
si a partir de los patrones de actividad de una esfera, era posible determinar la
categoria a la que pertenecian los objetos explorados (Pereira & Botvinick, 2011).
Para generar un mapa de desempefo utilizando un andlisis searchlight, se elige
un voxel, se genera una region de interés que comprende una esfera de un
determinado radio que corresponde numero de voxeles alrededor de ese voxel. El
desempeiio del clasificador para esa esfera se vuelve el valor del voxel en el
centro  (Etzel, Zacks, & Braver, 2013; Kriegeskorte et al., 2006). Este
procedimiento se repitid por cada voxel en el cerebro, generando un mapa de

desempeiio. Se obtuvo un mapa por cada participante (ver Resultados).

En cada voxel del mapa se realizd una prueba binomial y s6lo se mantuvieron en
el mapa aquellos cuyo desempefio fue estadisticamente significativo (p < 0.05;
nivel de azar en prueba binomial de 1/10). Al mapa resultante se le aplicé una

correccion por cluster (p < 0.05) detallada en la siguiente seccion.

Con el fin de identificar aquellos voxeles significativamente informativos a nivel
grupal, se transformaron los mapas de cada sujeto primero a su respectiva imagen
anatémica de alta resolucion y luego al espacio estandar del MNI-152. Las
imagenes resultantes fueron alineadas, se realizé una prueba t de una cola en
cada voxel y solo aquellos voxeles estadisticamente significativos y que superaron

la correccidn por cluster (p < 0.05), fueron considerados en el mapa.
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Correccion por cluster

Para estimar el tamafio del clUster esperado por azar, se eligié un voxel al azar en
el cerebro de un determinado participante y se hizo un searchlight de radio 3
alrededor de dicho voxel (Figura 5A). Se calcul6 el desempefio del clasificador en
la condicion “sin sefial” que consiste en aleatorizar el identificador de cada unidad
de andlisis en las adquisiciones de entrenamiento, esto es, se entrend al
clasificador con informacion aleatoria. Se calcul6 el desempefio del clasificador en
esta condicion y se repitio el procedimiento 10,000 veces. Con este procedimiento,
se genero una “distribucion sin sefal” de posibles desempefios en el caso de que
la esfera no aportara informacién para realizar la clasificacion (Figura 5B). Se
generd un nuevo mapa de desempefio para este participante, este mapa se creo
tomando aleatoriamente y con reemplazo un valor de la distribucion sin sefial para
cada voxel y se le aplico una prueba binomial (p < 0.05) manteniendo solamente
aquellos voxeles cuyo desempefio era mayor al azar. Este procedimiento se repitid
10,000 veces generando 10,000 mapas bajo la condicién sin sefal, se calculo el
namero de clisteres generados y su tamafio en esta condicion (Figura 5C). Con
este procedimiento, se pudo establecer la probabilidad de encontrar un
determinado tamafio de cluster y se utiliz6 esta informacién para hacer la

correccidn en los mapas por participante.
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Figura 5. Correccion por cluster. (A) Se hizo un searchlight de radio 3 en el cerebro de un
participante, los voéxeles seleccionados se utilizaron para entrenar a un clasificador
aleatorizando las etiquetas correspondientes a cada categoria. (B) Se calculd la precision
del clasificador repitiendo el paso previo 10,000 veces y se graficd la precision del
clasificador contra su frecuencia, generando una distribucion sin sefial. (C) Utilizando la
distribucion sin sefial, se cre6 un mapa de clasificacion sin sefial muestras aleatorias de
dicha distribucion. El procedimiento se repitié6 10,000 veces y se graficé el tamafio de los
clusteres generados y su frecuencia de aparicion. La linea punteada roja indica una p <
0.05. A = Anterior, P = Posterior, S = Superior, | = Inferior.

En el caso de los mapas grupales, se siguié el mismo procedimiento para obtener
mapas sin sefal, pero una vez obtenidos los mapas por individuo, estos se
transformaron al espacio estandar (como se detall6 previamente) y se realizé una
prueba t de una cola en cada voxel, solo aquellos voxeles estadisticamente
significativos fueron considerados (p < 0.05). Este procedimiento se repitio 1000
veces con lo que se generaron mapas grupales sin sefial. A partir de estos mapas,
se calculd la probabilidad de encontrar un cluster de determinado tamafio. En base
a esta informacion, se llevé a cabo la correccién por cluster de los mapas

grupales.

Hyperalignment
Para determinar si los patrones de actividad cerebral para cada categoria eran
similares entre participantes, se utiliz6 un método que se conoce como

hyperalignment (James V. Haxby et al., 2011). Este método consiste en alinear los
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patrones de actividad de los participantes en un espacio comun hiperdimensional.
Este método permite evaluar la consistencia en los patrones de actividad entre
participantes. Para esto, la actividad de los voxeles seleccionados de una ROI se
representa como un vector, de tal forma que cada voxel genera una dimensién y
su actividad asociada a un estimulo corresponde a la magnitud. Se genera un
espacio hiperdimensional por cada participante que represente la actividad
asociada a cada estimulo, es entonces cuando se genera una matriz de
transformacion para el eje hiperdimensional y se utiliza para rotar cada vector de

forma tal que se minimicen las distancias entre representaciones de estimulos.
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Resultados

Los participantes realizaron una réplica de la tarea one-back fuera del resonador y
tuvieron un desempefio promedio 90.4% (el azar se encuentra en 50%). Una
prueba de Friedman mostré que no habia diferencias significativas en el

desempefio por categoria.
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Figura 6. Desempefio del clasificador por participante. Se muestra para cada participante,
el desempefo del clasificador en cada voxel. Se muestran solamente aquellos véxeles
gue superaron el umbral estadistico (prueba binomial p < 0.05) y la correccion por clister
(p < 0.05). Los mapas individuales fueron transformados utilizando el atlas MNI-152. A =
Anterior, P = Posterior, S = Superior, | = Inferior.

El analisis searchlight revel6 los mapas de prediccién por cada participante que se
muestran en la Figura 6 (p < 0.05, corregido por cluster, esto se detalla en la
seccion Métodos). Las regiones capaces de predecir significativamente la

categoria se extienden principalmente por la parte anterior del I6bulo parietal y
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zonas ventrales del I6bulo temporal, en algunos casos incluyen regiones frontales
y occipitales. Los mapas de prediccion se alinearon y se realizdé una prueba t en
cada voxel para determinar si existian voxeles significativos a nivel grupal (Figura
7). En la figura, so6lo estdn marcados aquellos voxeles que superaron la prueba
estadistica, una correccion por false discovery rate (FDR) (Genovese, Lazar, &
Nichols, 2002; Scott, Bellala, & Willett, 2009) y una correccion por cluster (véase
Métodos). Si bien existe variabilidad entre los participantes, en el resultado grupal
se pueden observar cuatro clusteres, dos que se extienden por el I6bulo parietal
izquierdo y derecho; se componen de la corteza somatosensorial primaria, el giro
angular y el surco anterior intraparietal. Mientras que los otros dos clusteres se
ubican en la parte ventral del I6bulo temporal e incluyen la parte anterior del |6bulo

occipital en ambos hemisferios (Figura 7).
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Figura 7. La categoria de los objetos puede predecirse a partir de los véxeles de la region
parietal y de la region temporo-occipital. Se muestran los véxeles significativos a nivel
grupal (p < 0.05, prueba t, corregido por clister) sobre el atlas MNI-152. Vista lateral
izquierda (primer panel), derecha (tercer panel) y superior (panel central). La escala de
color indica el valor t en un analisis grupal (n = 10). A = Anterior, P = Posterior, S =
Superior, | = Inferior, para el primer y tercer panel. | = Izquierdo, D = Derecho para el
segundo panel.
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Una desventaja del andlisis searchlight es que puede sobrerrepresentar pocos
voxeles muy informativos, incluso si no poseen realmente informacion del
estimulo. Etzel et al. (2013) recomiendan probar si al reducir el tamafio del
searchlight, los véxeles detectados en el primer resultado se mantienen. Tomando
€es0 en cuenta, se realizd el mismo andlisis grupal pero a diferentes radios de
searchlight (2-5 voOxeles). Los resultados se pueden ver en la Figura 8. Al
aumentar el tamafio del searchlight se puede notar un incremento en el nimero de
voxeles significativos, lo que sugiere que pocos voxeles estan llevando la
clasificacion, pero al reducir el tamafio, se puede notar que las mismas regiones
siguen siendo significativas, esto indica que la los voxeles contenidos en esas
regiones, si poseen informacion respecto a la categoria a la que pertenecen los

objetos.
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3.3

Figura 8. La extension de los voOxeles significativos crece en funcion del radio del
searchlight. En la figura se muestran sélo los voxeles significativos a nivel grupal (p <
0.05, prueba t, corregido por clister). Cada fila denota un radio de searchlight diferente,
de menor (r = 2) a mayor (r = 5). Los resultados se muestran sobre el atlas MNI-152, vista
lateral izquierda, superior y lateral derecha. Notese que a pesar de la diferencia entre los
radios, se mantienen regiones parietales y temporo-occipitales significativas. A = Anterior,
P = Posterior, S = Superior, | = Inferior, para los paneles laterales. | = Izquierdo, D =
Derecho para los paneles centrales.

Después de identificar que la region parietal y LOC contenian informacion

suficiente para hacer la clasificacion y considerando las diferencias en tamafio de
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ambas areas, se llevd a cabo otra prueba para comparar la capacidad predictiva
de las dos regiones y observar como se ésta de acuerdo al numero de voxeles. En
la Figura 9 se muestra el desempefio del clasificador en funcién del numero de
voxeles incluidos en el andlisis, esto para el I6bulo parietal y LOC en ambos
hemisferios. Para observar el comportamiento del clasificador en una regién
considerada sin sefal, se incluy6 la corteza visual primaria (V1). Ademas, se
analiz6 la corteza motora primaria (M1) para descartar que movimientos de
exploracion con la mano fuesen la principal fuente de informacion para la
clasificacion. Para determinar el orden de los voxeles incluidos en el analisis, se
empleo un método conocido como ANOVA-based feature selection ranking (Hanke
et al., 2009).Este método consiste en realizar un analisis de varianza y detectar
gue tanto se modulan los voxeles en funcion de las categorias utilizadas y utilizar
aquellos voxeles con mayor modulacién para la clasificacion. El analisis revel6 una
maxima en la capacidad predictiva en un punto alrededor de 64 voOxeles para
ambas regiones. M1 resulto estadisticamente significativo (p < 0.05) al utilizar 256
0 mas voxeles. Adicionalmente, se calculd la capacidad predictiva de ambas
regiones en conjunto y esta fue aproximadamente 2% mejor en comparacion con

la ROI parietal.
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Figura 9. El desempefio del clasificador depende del niumero de voxeles utilizados para
entrenar al clasificador, la region sombreada denota el error estandar. Los vOxeles se
fueron afiadiendo de acuerdo a un ANOVA based feature selection ranking. La regiéon
parietal tiene la mayor capacidad predictiva, seguida de LOC. La regidon motora primaria
alcanza niveles significativos a los 256 vOxeles mientras que la visual primaria nunca la
alcanza. A la derecha se muestra la distribucion del desemperio del clasificador cuando se
entrena con categorias etiquetadas al azar (10,000 permutaciones). La linea punteada
denota el nivel de clasificacion necesario para alcanzar una significancia estadistica (p <
0.05).

Para descartar la posibilidad de que la clasificacion se lleve a cabo en base a sélo
unas categorias, se analiz6 el numero de aciertos por categoria Figura 10. Se

realiz6 una prueba proporciones de una muestra para el desempefio del
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clasificador en cada categoria y se encontr6 que todas las categorias fueron

significativamente diferentes del azar (p < 0.05).
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Figura 10. Todas las categorias contribuyen a la clasificacién. Se muestra el desempefio
del clasificador para cada categoria, en azul LOC y en rojo la regi6on parietal. La
distribucién mostrada del lado derecho, muestra la distribucién de desempefio generada a
partir el entrenamiento del clasificador con categorias etiquetadas al azar (10,000
permutaciones). La linea punteada denota el nivel necesario para alcanzar significancia
estadistica a p < 0.05.

Con la intencién de probar si la actividad del I6bulo parietal y LOC era similar entre
participantes, se realiz6 una clasificacion grupal, esta vez utlizando las

adquisiciones de 9 participantes como entrenamiento y la restante como prueba
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utilizando el procedimiento de validacion cruzada (las adquisiciones de cada
participante se ocuparon una vez como prueba y las restantes como
entrenamiento). Para llevar a cabo esta clasificacidn, las adquisiciones de cada
participante fueron transformadas al espacio estandar, hyperalineadas (véase
Introduccion) y posteriormente se realiz6 la clasificacion. Para probar la
especificidad de la clasificacion, se analizaron dos regiones control, V1 y M1. Una
prueba t de una muestra revel6 que tanto el l6bulo parietal como LOC y M1
podian predecir significativamente (p < 0.05) la categoria que los participantes

exploraban pero no asi V1 (p > 0.05).
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Discusidon y conclusiones

Los resultados mostraron que la categoria a la que pertenece un objeto explorado
con la mano puede determinarse a través de los patrones de actividad en la
corteza parietal y en LOC de ambos hemisferios. La diferencia en los mapas de
prediccion de cada participante pueden reflejar que cada participante utiliza
estrategias diferentes para llevar a cabo la tarea, pero encontrar consistentemente
gue tanto el I6bulo parietal como LOC contienen informacion de las categorias
indica que estas regiones procesan informacion sobre la categoria del objeto.
Ademas, la posibilidad de hacer una clasificacion grupal en ambas regiones,

sugiere gue la representacion de categorias era similar entre participantes.

M1 resultd significativo cuando se agregaron 256 de voéxeles para el andlisis y
también al hacer la hyperalineacion. En conjuncion con las predicciones
significativas del |6bulo parietal, estos resultados sugieren que, si bien los objetos
eran diferentes en el mismo bloque, compartian algunas caracteristicas fisicas
mas alla de su categoria que permitieron su categorizacion utilizando informacién
primaria. Como diferentes estrategias de movimientos de la mano para explorar
cada tipo de objeto (Chen, Reitzen, Kohlenstein, & Gardner, 2009; Gardner, Ro,
Babu, & Ghosh, 2007; S. S. Kim, Gomez-Ramirez, Thakur, & Hsiao, 2015; Thakur

et al., 2008).

En el caso de la capacidad predictiva de la region parietal, esta puede ser
explicada en parte a atributos fisicos de los objetos 0 a movimientos de la mano

diferentes para cada categoria, sin embargo, la capacidad para predecir la
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categoria no difirio significativamente entre hemisferios. Si atributos de bajo nivel
estuvieran contribuyendo en principal medida a la categorizacion, se esperarian
mejores predicciones en el hemisferio izquierdo dado que los participantes
utilizaban la mano derecha para llevar a cabo la exploracion y este no fue el caso.
En cambio, el desempefio similar entre ambos hemisferios apunta a que la
informacion se encuentra codificada de forma abstracta y compartida (Smith &

Goodale, 2015).

Los resultados mostraron que LOC contiene informacion sobre la categoria tactil
(Amedi, Jacobson, Hendler, Malach, & Zohary, 2002; Saito et al., 2003). LOC se
ha considerado como una region visual de alto nivel y se le ha relacionado el
procesamiento multimodal de la forma y la identidad de un objeto, en cambio, no
existe evidencia que sugiera que LOC realiza algun tipo de procesamiento
somatosensorial de bajo nivel. En cambio, existe mucha evidencia que indica que
LOC caodifica la identidad de objetos reconocidos por el sistema visual y somatico
(Amedi et al., 2002; Erdogan, Quanjing, Frank, Bradford, & Robert, 2016; Lee
Masson, Bulthé, Op De Beeck, & Wallraven, 2016; Lucan, Foxe, Gomez-Ramirez,

Sathian, & Molholm, 2010; Peltier et al., 2007; Stilla & Sathian, 2008).

Estudios en monos Rhesus han encontrado conexiones entre la corteza parietal
inferior y el surco temporal superior (B. Seltzer & Pandya, 1984), la corteza
temporal rostral (Benjamin Seltzer & Pandya, 1994). Entre la corteza intraparietal y
la corteza temporal inferior (Distler, Boussaoud, Desimone, & Ungerleider, 1993;
Webster, Bachevalier, & Ungerleider, 1994). También se han encontrado

conexiones analogas en humanos con estudios de trazado de fibras (Caspers et
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al., 2006, 2008, 2013). Esta evidencia, en conjuncion con nuestros resultados,
sugiere un intercambio de informacion somatosensorial entre la corteza parietal y
la corteza temporal para una representacion de la informacion somatosensorial

(Lacey et al., 2014; Sathian, 2016).

Existe desacuerdo respecto a la forma en que LOC representa un objeto, algunos
autores sugieren que las representaciones en LOC son multimodales (tactiles y
visuales) y que en el caso del tacto, se crean a partir de representaciones visuales
de componentes conocidos. Estos hallazgos encuentran confirmacién en otros
experimentos en los que se ha encontrado activacion en LOC relacionada a la
representacion tactil de objetos tridimensionales desconocidos (Amedi et al., 2002;
Rojas-Hortelano et al., 2014). Sin embargo, se ha encontrado actividad
occipitotemporal asociada a la representacion de la forma de un objeto en
participantes ciegos (Peelen, He, Han, Caramazza, & Bi, 2014; Pietrini et al.,
2004), a pesar de que esta evidencia no descarta totalmente la posibilidad de
imagineria visual en participantes sin ceguera, los resultados son consistentes con
la idea de que LOC puede estar codificando una representacion abstracta de la

identidad de un objeto.

En conjunto con evidencia previa, los resultados sugieren que la regién parietal
procesa atributos de bajo nivel y que esta informacién puede ser decodificada con
el uso de resonancia funcional. Ademas, aporta evidencia a favor de una
representacion multimodal en LOC, una region que en estudios del sistema

somatosensorial, se habia visto implicada en el procesamiento de forma pero se
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desconocia su involucramiento en un proceso tactil de orden superior como es el

de categorias.
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Abstract—The visual system classifies objects into cate-
gories, and distinct populations of neurons within the tem-
poral lobe respond preferentially to objects of a given
perceptual category. We can also classify the objects we
recognize with the sense of touch, but less is known about
the neuronal correlates underlying this cognitive function.
To address this question, we performed a multivariate pat-
tern analysis (MVPA) of functional magnetic resonance
imagining (MRI) activity to identify the cortical areas that
can be used to decode the category of objects explored with
the hand. We observed that tactile object category can be
decoded from the activity patterns of somatosensory and
parietal areas. Importantly, we found that categories can
also be decoded from the lateral occipital complex (LOC),
which is a multimodal region known to be related to the rep-
resentation of object shape. Furthermore, a hyperalignment
analysis showed that activity patterns are similar across
subjects. Our results thus indicate that tactile object recog-
nition generates category-specific patterns of activity in a
multisensory area known to encode objects, and that these
patterns have a similar functional organization across indi-
viduals. © 2017 IBRO. Published by Elsevier Ltd. All rights
reserved.

Key words: tactile, somatosensory, perception, multivariate
pattern analysis, cbject recognition, cbject category.

INTRODUCTION

The ventral stream of the cortical visual system contains
neural representations of visual objects such as faces,
animals, and inanimate objects. Thus, an organizing
principle of the visual system is the neural encoding of
abstract categories of behaviorally relevant objects
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(Kiani et al,, 2007; Meyers et al., 2008; Freeman and
Simoncelli, 2011; Lehky et al., 2014; Aparicio et al.,
2016). It is well established that these neuronal represen-
tations are invariant to changes in low-level physical char-
acteristics such as luminance, contrast, angle of view,
location, or size. Moreover, it has been observed that
some of these circuits encode representations that are
invariant to the sensery modality used to recognize the
objects, i.e., a given object elicits similar patterns of neu-
ronal activity irrespective of the object being recognized
by visual, auditory, or tactile cues (Amedi et al, 2001;
Grill-Spector et al,, 2001; Ghazanfar and Schroeder,
2006; Kassuba et al., 2011; Man et al., 2015). These uni-
fied neuronal representations correspond closely with the
unified and stable subjective perception that we have of
the objects around us.

In the somatosensory system, the different physical
attributes that define a tactile object, such as texture,
curvature, or edge orientation, are encoded in the
neurcnal activity of numerous parietal areas that show
varying degrees of selectivity for those features
(Bodegand et al., 2001; lwamura, 1998; Sathian, 2016;
Yamada et al., 2016; Yau et al., 2009, 20186). Peripheral
receptors and areas 1 and 3b, for example, contain neu-
rons that are selective for the orientation of edges
(Bensmaia et al., 2008; Pruszynski and Johansson,
2014; Peters et al., 2015); area Sll contains neurons that
show orientation selectivity across several finger pads
(i.e., they show positional invariance; Fitzgerald et al.,
2006), and there is evidence that edge curvature is repre-
sented in area 2 (Yau et al., 2013).

However, it is not clear if these variate tactile
attibutes, which are encoded in separate neuronal
populations at early processing stages, converge in
upstream association areas to generate a unified
representation of tactile objects. Moreover, it is
important to know if such tactile category encoding is
located within the somatosensory system itself or
whether it is located within a multisensory association
area. There is strong evidence that the object
representations aleng the temporal lcbe can be
activated by more than one sensory moedality (Kim and
Zatorre, 2011; Lacey and Sathian, 2014; Podrebarac
et al., 2014; Snow et al., 2014), and we know that visual
information can transfer to the tactile medality and vicev-
ersa (Yildirim and Jacobs, 2013). In particular, the lateral
occipital complex (LOC) has been shown to encode
objects that are identified by touch or sight (Amedi
et al., 2002; Peltier et al., 2007; Stila and Sathian,
2008; Lucan et al., 2010; Masson et al., 2015; Erdegan

Anexo 1. Tactile object categories can be decoded from the
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et al., 2016). Pietrini and colleagues showed that the infer-
otemporal cortex generates neuronal representations of
tactile objects and that these representations are similar
to those generated by visually identifying the same
objects (Pietrini et al., 2004).

The level of abstraction that follows object
representation is object category, i.e., the representation
of a group of objects that share a high-level attribute
such as function (e.g., spoons or pens) or behavioral
relevance (e.g., faces or animals). These categories
have been described in the prefrontal, temporal and
occipital lobes (Ishai et al., 2000; Kourtzi and Connor,
2011; Watanabe et al., 2012; McKee et al, 2014;
Proklova et al., 2016). We seek to gather evidence on
whether the cortical activity could be used to decode the
category of an object explored with the sense of touch.

Recognizing and classifying the objects we touch is a
fundamental cognitive skill that allows not only naming
those objects, but more importantly, allows recovering
stored relevant information related to the objects around
us. Although objects vary considerably in their specific
physical characteristics, classifying them into perceptual
categories simplifies and organizes the sensory world
around us. It allows planning our behavior and
executing the motor commands to adequately interact
with those objects. It is well established that subjects
can correctly identify and categorize objects explered
only with the sense of touch (for a recent review see
Sathian, 2016). This can also be done by congenitally
blind individuals, indicating that a visual representation
of objects is not needed for identification or classification.
A relevant question is thus what are the neuronal corre-
lates of tactile object identification and, moreover, the
neuronal correlates of tactile object categories.

The existence of neuronal representations of tactile
categories would be consistent with the idea that the
somatosensory system uses similar processing
algorithms and strategies as the visual system, which
hierarchically encodes object properties such as texture,
form, object identity and finally, object category.

We performed a multivariate pattern analysis (MVPA)
on block-design functional magnetic resonance imagining
(AMRI) data to identify the cortical areas that contain
enough information to decode tactile object categories
significantly above chance (Hanke et al., 2009; Haxby
et al., 2014). We probed the whole cortex with a search-
light analysis that selected the voxels within a sphere
(radius = 3 voxels) to train a linear support vector
machine (LSVM) to classify the activity associated with
10 types of objects that were explored with the right hand.
Our results revealed voxel clusters in the parietal and the
LOC from which the category of the touched objects could
be decoded.

EXPERIMENTAL PROCEDURES
Stimuli and task design

Participants explored a total of 120 objects grouped into
10 categories comprising spoons, stuffed toys, bottles,
pens, books, balls, strings, drinking glasses,
pseudorandom 3D shapes, and square sandpapers with

different roughness (12 different objects per category).
The objects were explored for 3s with the right hand,
and participants performed a one-back repetition
detection task in which they had to indicate whether the
object they explored was the same or different from the
previous one. After the 3 s exploration period the object
was removed and the participants had a 1s window to
press one of two buttons with their left hand to indicate
whether the object was the same or different from the
previous one.

A block consisted of six stimuli of the same category
(Fig. 1). Blocks of different object categories were
selected in pseudo-random order, lasted 24 s each, and
were separated by a 12 s baseline. The stimuli in each
block were selected with a 50% chance of being the
same as the previous one. A presentation of 10 different
blocks defined a run, and subjects performed 12
repetition runs that lasted 372 s each. Participants were
given a 15 min break after six runs.

Subjects lay within the scannerwith their right palm up
and the experimenter handed them the objects following
instructions from a computer monitor about the time and
the object to be handled. The participants were
instructed to close their eyes within the scanner and
held a button pad with their left hand to press one of
two buttons to indicate whether the current object was
the same or different from the previous one. The objects
we used were visible to the participants before and after
completion of the scans. We did not attempt any
systematic selection of object categories, and our
criterion was straightforward: we selected common
objects that could be comfortably manipulated with one
hand and that were compatible with MRI. Only one
category (the 3D random shapes that we used in a
previous study, Rojas-Hortelano et al., 2014) contained
non-familiar objects. We measured volume, weight and
compliance (using von Frey filaments) of each object.
Mean object volume was 251 cm®, mean weight 60g,
and mean compliance of non-rigid objects was 2 N.

Subjects and Image acquisition

Ten healthy right-handed subjects (5 women, age range
27-36 yr) underwent fMRI on a 3-T Phillips Achieva TX
scanner (Best, The Nethedands) using an echo planar
imaging gradient echo (EPI-GRE) sequence with a
repetition time (TR) of 2s and an echo time (TE) of
27 ms. Functional volumes consisted of 32 axial slices
covering the whole brain with a voxel size resolution of
2 x 2 x 3.5mm®. On each of the 12 repetition runs 190
volumes were acquired. Subjects gave written consent
and were compensated for their time. Experimental
procedures were approved by the institutional Research
Ethics Committee and were in accordance with the
Declaration of Helsinki.

Data preprocessing and pattern analysis

Data preprocessing was performed with FSL (FMRIB's
Software Library; www.fmrib.ox.ac.uk/fls). Each run was
motion-corrected to the first volume of each participant.
No smoothing or fitering was applied. Images were
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measure the accuracy with which the
sphere of voxels could predict the dif-
ferent object categories. The accu-
racy of the sphere then becomes the
accuracy of the voxel at the center
(Etzel et al., 2013). We illustrate the
effect on accuracy of using different

Blockizo radiuses for the searchlight analysis
- (Fig. 5), but for all the analyses and
7 statistical calculations we used a 3-

L voxel radius.
The classifier performance for

~, each sphere of voxels was estimated
using a leave-one-out cross-
validation scheme. This consisted in
training the classifier using all but
one experimental run and then
predicting the object category of that
test run. A different test run was
then selected and the classifier was
then re-trained with the remaining
runs. The procedure was repeated

Fig. 1. Task design. (A) Participants explored an object with their right hand for 3s and had to  Until all runs were used once as the
indicate whether it was the same or different from the previous object. A 1s window separated  test run. This was repeated for every
each stimulus presentation during which subjects pressed one of two buttons with theirleft handto  yaxel in the brain, resuiting in a

communicate their decision (R). (B) Six stimulus presentations of the same category defined a
block, and 10 blocks of the different object categories constituted a run. A total of 12 repetition runs

spatial map of prediction accuracy. A

were collected in the MRI session of each participant. Each block lasted 24 s and were separated map of accuracy was created for

by a 12 s baseline period.

brain-extracted and temporally realigned. MVPA was
performed using the PyMVPA software package (Hanke
el al.,, 2009) and the LibSVM's implementation of the
LSVM (www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm). We used the
multi-class classification implemented in the PyMVPA
package. The particular algorithm, called “boosting” uses
meta-classifiers that are formed from basic classifiers and
then used to forma a meta-prediction (Connolly et al.,
2016; Hanke et al., 2009).

Previous to the MVPA, the events in each run were
time-shifted 6s to account for the hemodynamic
response. Each run was linearly detrended, Z-scored,
and had the baseline volumes removed. The blood-
oxygen-level-dependent (BOLD) signal of each voxel
was averaged over the 24 s duration of each stimuli
block (2 24 s block contained six stimuli of the same
category; Fig. 1). We performed a 10 way classification
in which the LSVM classifier had to choose among the
10 possible categories for the prediction. The classifier
performance was calculated by adding the number of
correct classifications divided by the total number of
classification attempts. A full-brain searchlight analysis
was performed using a 3-voxel radius, and an LSVM
classifier was used to assess whether object category
could be differentiated by the patterns of BOLD activity
in the voxels within the searchlight sphere (Pereira and
Botvinick, 2011). In the searchlight analysis, each voxel
was selected along with a sphere of voxels around it.
The BOLD signal in these voxels (the mean activity

each participant.

The single-subject maps were
thresholded with the binomial test to
show the voxels whose probability of

identifying the object categories was significantly above
chance level (p < 0.01; chance level is 1/10). For the
120 trials distributed over 10 categories the expected
chance outcome is 12 correct trials. The binomial test
tells us that 20 or more correctly classified trials are
significantly above chance, and that corresponds to a
performance accuracy of 20/120 = 0.167, which is the
cutoff level depicted in the color scale of Fig. 3. In order
to estimate the cluster size expected by chance we
selected the sphere with the best performance in a
given participant, and calculated the performance under
a no-signal condition, in which the category labels were
randomized in the runs used to train the classifier. We
repeated this process 1000 times. This provided us with
an expected performance distribution. We created 1000
new single-subject maps for each run by taking random
samples from the created distribution. These provide us
with performance maps under a no-signal condition.
From these maps, we calculated the cluster sizes
expected by chance and use them to correct the single-
subject maps (p < 0.01).

To identify the informative voxels across subjects
(group analysis) we transformed each subject's map to
the MNI-152 standard space and applied a binomial test
on the pooled trials to filter out the voxels that did not
surpass the 0.1 chance probability value. After this, we
performed a #test on each voxel of this standard map
(cut-off value t(9) = 2.82; p = 0.01, Fig. 4), correcting
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Fig. 2. Example data. The mean BOLD signals of 25 voxels from a mask over the lateral occipital
complex (LOC) of one subject are shown for each object category (Z-score, voxels were selected
from an ANOVA-based feature selection ranking). The LSVM algorithm is trained to classify the
spatial patiern of activity associated with each category and its accuracy is then measured by
classifying data on which it was not trained.
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Fig. 3. Single-subject prediction accuracy maps. The prediction accuracy (probability of correct
classification) at each voxel is shown in color and was calculated from a sphere of voxels around it
(radius = 3, searchlight analysis). Only voxels with accuracy above chance level are shown
(p < 0.01, binomial test, cluster-corrected). Individual maps were transformed to the MNI-152
atlas. Note that although significant variability is observed between participants, informative voxels
are consistently observed in the parietal, and temporo-occipital cortices

for multiple comparison with the False Discovery Rate

the categories labels (Monte Carlo
permutation testing, 1000
permutations). This group analysis
resulted in a new map showing the
significant t-static value (Fig. 4) of
performance accuracy across
participants.

For the hyperalignment analysis,
masks in the parietal and the LOC
were used to select the voxels that
were analyzed using the methods
described by Haxby et al., (2011) with
the PyMVPA software package
(Hanke et al., 2009). Briefly, hyper-
alignment is a method that aligns par-
ticipants’ data in a common high-
dimensional space in order to evalu-
ate the extent to which activity pat-
terns are consistent across subjects.
For this, the activity of the voxels
selected from the masks is repre-
sented as a high-dimensional vector
(a dimension for each voxel), and a
transformation matrix is used to rotate
the vector such that distances
between vectors are minimized (one
vector for each stimulus category).
This creates what is called a common
model space that represents the
activity associated with each object
category across subjects. The LSVM
classifier is then trained to classify
the object categories using the
aligned activity, and its accuracy is
tested on the activity of each partici-
pant in a leave-one-out scheme. The
result of this analysis is an accuracy
estimate with which the category of
a tactile object can be decoded from
the activity of one subject using what
the classifier learned from the other
subjects. We used 300 voxels
selected from an ANOVA and ranked
them according to their modulation
across the ten object categories
(ANOVA-based fealure selection
ranking). We avoided double-dipping
by leaving the subject to be tested
out of the voxel selection.

RESULTS

The participants explored the objects
with their right hand and successfully
performed the one-back same-
different task with an overall 90.4%
of correct responses (1% s.e.;
chance performance is 50%). This
behavioral result confirms that

method (p < 0.01). Finally, we performed cluster subjects were attending to the stimuli and were using
correction on the group-level map by randomly shuffling tactle information to determine whether two
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consecutively presented objects were the same or
different (Fig. 1). We found no differences in the
percentage of correct responses across object
categories (p = 0.57, Friedman test). This is an
important result because it rules out that differences in
task difficulty across categories (and not tactile
properties) might have helped the LSVM classifier to
distinguish between objects.

We used a MPVA searchlight analysis to identify the
brain areas with activity patterns that were significantly
informative about object categories. An example of the
raw data that were used to train the LSVM classifier is
illustrated in Fig. 2, where the BOLD signals of 25
voxels from the LOC are shown for the different object
categories that a participant explored. The different
spatial patterns, induced by the different object
categories, are used by the LSVM classifier to predict
the objects that participants touch. Although there might
appear that some object categories share similarities in
their pattern of cortical activation, a representation
similarity analysis (RSA) failed to reveal any meaning
pattern, i.e., we could not establish a hierarchical
arrangement of the evoked neuronal activity.

The voxels that are significantly informative about
tactile category are shown in single-subject maps in
Fig. 3 {p < 0.01, corrected for multiple comparisons;
see Methods). The results illustrate that although a
considerable amount of variability exists between
subjects, there are informative clusters consistently
located in the parietal and temporo-occipital regions.
These single-subject maps demonstrate that prediction
accuracies can reach 25%, well above the 10% chance
accuracy expected fram classifying 10 categories.

The brain regions that were consistently predictive
across subjects were identified by a group analysis that
marked the voxels with prediction accuracy significantly
above chance (p < 0.01; see Methods). This group
analysis revealed that the category of tactile objects can
be decoded from the activity of two bilateral cortical
clusters: one is a large cluster spanning the anterior and
posterior parietal lobes, and the other is a smaller
cluster located in the lateral-occipital regions of both
hemispheres (Fig. 4).

To test the generality of these results we used a
different classifier algorithm called k-Nearest-Neighbor
(kNN) and found that although the general accuracy

was ~20% lower with this classifier, the results are
similar in the sense that both areas are informative
about object category and the parietal areas have larger
prediction accuracy.

To estimate the variability in classification accuracy
that can be expect by chance we carried a Monte Carlo
permutation testing in which we randomly shuffled
object categories and recalculated the classification
accuracy (1000 repetitions). The distribution of
accuracies is plotted in Fig. 6 and it shows that the
chance of obtaining a classification accuracy larger than
0.18 is less than 0.01. Importantly, the accuracy from
shuffled data never reached the peak accuracies of
LOC and parietal cortices, so the statistical significance
of the results are at least p < 1e—3. This result
demonstrates that our results are significantly above
chance and above the noise expected from the intrinsic
variability in the BOLD signal.

It is known that the number of informative voxels
increases when a larger searchlight radius is used
(Etzel et al., 2013). To explore this effect, we calculated
the significantly informative voxels, at group level, for
radiuses of 2-5 voxels (Fig. 5). The results of this analysis
show that, as expected, the extension of the informative
clusters grows in proportion to the radius used in the
searchlight procedure. We note, however, that the loca-
tion of the most significantly informative clusters (f-score
>5) remains centered in the parietal and lateral
temporo-occipital cortices. As Fig. 5 shows, the search-
light with radiuses 4 and 5 revealed that the posterior
end of the supplementary motor area (SMA) is also infor-
mative about object category. This observation is consis-
tent with previous research indicating that the SMA is
engaged in tactile object recognition (Reed et al., 2004).
The figure also shows small changes in the location of
peak significance and this is an expected result arising
from incorporating new voxels into the training of the clas-
sifier and the calculation of accuracy.

After having identified the parietal and the temporo-
occipital regions as informative about the object
category we then wanted to compare the prediction
accuracy between these two cortical regions, and also
estimate how this accuracy changes as a function of the
number of voxels used to train the LSVM classifier. The
voxels were selected from bilateral masks covering the
parietal lobes and the LOCs, and they were added

according to an ANOVA-based
feature selection ranking. The results
10 shown in Fig. 6 demonstrate that, for
any given number of voxels, the
parietal lobe has a greater capacity

£ to identify object category as
E compared to the LOC region.

Prediction accuracy peaks at around
" 102 voxels for both areas. Given that

the LOC and parietal cortices have
different intrinsic sizes, this analysis

Fig. 4. Object category could be predicted from clusters located over the parietal and temporal- shows that the parietal cortex has a

occipital cortices. The significantly informative voxels across participants (p < 0.01, #test, FDR
and cluster-corrected) are shown over lateral and superior views of the MNI-152 atlas. Color

larger accuracy in predicting object

denotes the f-score of the test at the group level (n = 10 participants). (For interprelation of the ~Categories even when controlling for

references to colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)  the

number of voxels. We
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regions are comparable across

individuals. If the tactile exploration

of objects were to generate a

consistent patten of activity across

individuals, that would support the

notion that the classifier is making

use of physiologically relevant

patterns inherent to the parietal and

LOC cortices. To test this, we used
10 @ hyperalignment method in which
the activity of the parietal and LOC
regions of each subject was
projected onto a high-dimensional
space and then rotated to minimize
the distance between the
representations of the calegories
across subjects. The LSVM classifier
was then trained on this hyper-
aligned activity, and the classification
performance was lested on the
activity of each parlicipant. We
trained the classifier with voxel
activity from bilateral masks of the
parietal and LOC regions of each
participant in a leave-one-out cross-
validation scheme. The results
indicate  that the hyperaligned
patterns  of  activity can be
successfully used to predict the
categories of the objects that each
participant is  exploring  (t-test,
p=0.012 for the LOC mask,
p = 4e -5 for the parietal mask; 300

t-score

3.3

Fig. 5. The exiension of the informative regions grows as a function of the searchlight radius (one voxels were used from each mask).

row for each radius, indicated by r). The significantly predictive voxels are shown in color over
lateral and superior view of the MNI-152 atlas. Note that although the area of significantly

This evidence supports the notion

informative regions is dependent on the radius of the searchlight sphere, the clusters remain  that the exploration of tactile objects
centered on the parietal and temporo-occipital lobes. (For interpretation of the references to colour ~ generates similar patterns of activity

in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

additionally computed the accuracy of the combined
areas and found that it was ~2% greater than that of
the parietal cortices alone. We also conducted a
psychophysical interaction analysis (PPI; Friston et al.,
1997) by placing a seed (6 mm in diameter) in the left
LOC (MNI coordinates x = —56, y = —62, z = - 8) and
found that during task execution the activity of LOC and
parietal cortices (ventral portion) were negatively corre-
lated (p < 0.05). This is an interesting finding that could
be related to the different processing strategies that these
corlices use during the taclile exploration task.

It is possible that one or two categories could be
pushing discrimination accuracy up, with the rest of the
categories being discriminated at chance level. To
explore this possibility we plot the classifier accuracy for
each category, for LOC and the parietal areas (Fig. 6B).
It can be seen that, although there is a gap of ~40%
between the highest and lowest category, instead of a
few areas pushing general accuracy up there is a
continuum of classification performance across
categories.

Finally, we were interested in testing the extent to
which the patterns of activity in the parietal and LOC

across subjects.

To lest the specificity of the
hyperalignment analysis we selected voxels from masks
over the primary visual (V1) and primary motor (M1)
areas and repeated the alignment procedure and
classifier training. We found that V1 and M1 patterns of
activity were not significantly informative of object
category (V1 accuracy was 0.096, p = 0.63; M1
accuracy was 0.116, p = 0.032). It must be noted that
M1 was close to statistical significance and this could be
due to its close relationship with the parietal cortices
that, as our results show, are informative about object
category.

DISCUSSION

Our results demonstrate that the category of an object
explored with the hand can be decoded significantly
above chance from the pattern of aclivily of parietal and
LOC cortices of both hemispheres. The decoding
accuracy maps of single subjects show that there is
considerable variability in the distribution of voxels that
can be used to train the classifier. This may reflect
differences in the perceptual and cognitive strategies
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Fig. 6. (A) Classification performance is dependent on the number of voxels used fo train the LSVM classifier. The order in which the voxels from
the parietal and the lateral occipital complex (LOC) cortices are added was determined by ordering them according to an ANOVA-based feature
selection ranking. The parietal cortex has larger predictive capacity for a given number of voxels as compared to LOC. The shaded region denotes
standard error of the mean across subjects. The distribution on the right represents the classifier performance under a no-signal condition in which
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general classification performance. The classification performance of each category was calculated from the bilateral masks of the lateral occipital
complex and the parietal cortex for all participants (n = 10). Error bars denote standard error of the mean across subjects. The distribution shown in
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that each participant uses to explore and identify the
objects. Importantly, however, the group analysis
revealed consistent informative clusters in the parietal
and LOC cortices. Moreover, the patterns of activity in
these predictive areas were similar across subjects as
revealed by the hyperalignment method in which the
activity of the group could be successfully used fo
decode the objects that single subjects were exploring.
This result indicates that the functional representation of
object category within this cortical region is shared
among individuals.

Itis important to note that the objects from the different
categories have different shapes, weights, and textures,
and it is likely that subjects used different hand
movements to explore the objects of different categories
(Thakur et al., 2008; Chen et al., 2009). The hand move-
ments required to explore and recognize the shape of a
spoon, for example, are different from those used to iden-
tify a stuffed toy. It is not surprising, then, that object cat-
egories can be decoded from the patterns of activity of the
somatosensory areas (Gardner et al., 2007, Mollazadeh
et al.,, 2014; Kim et al., 2015). A plausible explanation is
that the activity of the somatosensory areas can be used
to decode objects because different categories induce dif-
ferent exploratory movements and thus generate distinct
streams of low-level physical information. The hyperalign-
ment analysis supports this view as it revealed that M1
decoding accuracy was close to statistical significance
(p = 0.032).

Although the predictive capacity of the somatic
cortices might be due in part to different physical
attributes and the different exploratory movements
inherent to each type of object, we want to point out that

accuracy levels are similar for both hemispheres (Fig. 5,
bottom panels). If low-level attributes and hand
movements were the only contribuling factor to
classification performance, we would have expected
accuracy to be higher in the left hemisphere given that
subjects explored the objects with their right hand. Since
the low-level motor and somatosensory response fields
are lateralized and spatially localized, the fact that
similar performance is observed across hemispheres
suggests that more abstract information is shared
between hemispheres (Smith and Goodale, 2013).

In addition to the somatosensory cortices, our
searchlight analysis revealed that the patterns of LOC
activation also allow the decoding of tactile object
categories (Amedi et al., 2002; Saito et al., 2003). The
predictive capacity of LOC is unlikely to be explained by
low-level physical attributes such as shape, texture or
weight, or by differences in hand movements used to
explore each type of object. The LOC is a high-level visual
region that is known to be related to multimodal process-
ing of object shape and identity, and there is no evidence
suggesting that LOC is engaged in the processing of low-
level somatic information. Instead, there is a large body of
previous findings that strongly support the notion that
LOC encodes the identity of objects recognized by visual
or somatic exploration (Amedi et al.,, 2002; Stilla and
Sathian, 2008; Lucan et al., 2010; Masson et al., 2015;
Erdogan et al., 2016; Peltier et al., 2007).

Anatomical evidence, from tracer studies in macaque
monkeys, shows that somatosensory information reaches
the temporal lobe through the inferior parietal lobe.
Starting in the primary somatosensory cortices (areas
3a, 3b, 1 and 2), tactile activity then travels to the
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superior (area 5) and inferior parietal lobe (areas 7a and
7b). The inferor parietal lobe then projects to the
superior and inferior temporal lobes by means of the
middle and inferior longitudinal fasciculi, respectively
(Jones, 1969; Andersen et al., 1990; Distler et al., 1993;
Seltzer and Pandya, 1994; Webster et al., 1994). The
human hemelogs of these connections have been found
using fiber-tracking techniques (Caspers et al., 2011;
Schmahmann et al., 2007). Moreover, it has been
recently proposed that LOC and the parietal cortices are
part of a “grasping network” that generates purposeful
hand actions such as tactile object recognition, both in
monkeys and humans (Borra and Luppino, 2018; Borra
et al., 2017).

There at least two explanations that can be
contemplated in trying to understand the nature of the
representation observed in LOC. One is that LOC
contains an abstract representation of objects that can
be elicited by any sensory medality. The second
explanation is that LOC contains a visual representation
of objects, and this visual representation can be evoked
by different sensory modalities such as touch or audition
(James et al., 2002; Zhang et al., 2004).

In a previous investigation we identified the cortical
areas related to exploring and comparing the shape of
objects explored with the hand, and we also found LOC
activation (Rojas-Hortelano et al., 2014). A key experi-
mental design in that study was that the participants never
saw the objects, and their 3D shapes were pseudo-
randomly created. Thus, we know that LOC is able to
encede shapes that have never been seen. However,
any object explored with the hand, familiar or not, can
be visually represented as a combination of previously
known shapes such as spheres or cubes. Therefore, a
visual representation in LOC cannot be easily dismissed.
Recent studies have found that the occipitotemporal cor-
tex is able to represent object shape in blind people
(Pietrini et al., 2004; Bonino et al., 2008; Peelen et al.,
2014), and although this does not rule out a visual repre-
sentation in sighted individuals, the results are consistent
with the idea that LOC might encode an abstract repre-
sentation of object identity. We speculate that the parietal
cortices encode low level attributes of the objects such as
texture and weight while LOC might be encoding shape
and object identity. However, future research is needed
to elucidate the specific role that the parietal and LOC cor-
tices play in the identification of objects and object cate-
gories. Future experiments with an event-related design
are also needed for the analysis of single tdals. This
would allow to compare correct versus incorrect behav-
ioral responses and the neurcnal activity underying the
decision-making cemponent of the task.

As was brought to our attention by an anonymous
reviewer the group accuracy map (Fig. 4) shows that
the somatosensory orofacial region has significant
predictive accuracy. This is an intriguing observation
whose meaning we can only speculate about. The
identification of objects could have triggered the imagery
of the objects’ name. Although this imagery process
should have also recruited the orofacial motor cortex, it
is important to note that the MVPA does not measure

activation but makes use of the spatial patterns of
activity. In this sense, the proximity of supramarginal
gyrus and the orofacial cortices could have increased
their combined predictive capacity.

What physical attributes the participants use to
classify the objects is an interesting question. We
approached this issue by performing hierarchical
clustering on the dissimilarity matrix that results from the
pairwise comparison of the distance between categories
in the high-dimensional space. We failed to uncover any
evident or meaningful classification. This result indicates
that the categories we used did not systematically vary
along a physical or perceptual axis.

CONCLUSION

Our investigation answered a simple but important
question: tactile object categories can be decoded not
only from the somatic and motor cortices, but also from
what is likely a multimodal representation of objects
located at the junction of the occipital and temporal
lobes. How this abstract representation of objects
emerges through leaming, and how it is evoked by the
low-level information arising from the sensory systems
are fundamental questions that are intensely
investigated but that we do not yet fully understand
(Man et al., 2013).
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Anexo 2. Consentimiento informado

Consentimiento Informado

INSTITUTO DE R
NEURO VNIVER4DAD NACJONAL

AVEN°MA DE
MEXICO

Titulo del estudio:

Categorias en el cerebro. Decodificacion de categorias tactiles con analisis
multivariado

Investigador principal: Dr. Victor Hugo de Lafuente Flores

Le agradecemos su interés en nuestro estudio. Antes de aceptar su participacion en
este estudio de investigacién, es importante que lea el presente texto. Este escrito
describe el objetivo, el procedimiento, los beneficios y los riesgos asociados al presente
estudio.

Objetivo

La presente investigacion esta disefiada para conocer si es posible diferenciar los
patrones cerebrales asociados a la representacién de categorias de objetos explorados
mediante el tacto.

Descripcidon del estudio

Inicialmente nos aseguraremos de que no ingrese algin objeto incompatible con el
resonador magnético y que cumpla con los criterios de seguridad mediante la aplicacion
de un cuestionario. Posteriormente se le daran las instrucciones de la tarea y se resolvera
cualquier duda que tenga. Una vez dentro del resonador se le pedira que explore con su
mano derecha un objeto. Los objetos sera puestos en la palma de su mano y retirados
después de tres segundos. Un segundo después, se te pondra un segundo objeto durante
3 segundos mas, al ser retirado, tendras que presionar uno de dos botones con la mano
izquierda indicando si el objeto que acabas de tocar es igual o diferente al anterior. Todos
los objetos son facilmente manipulables con una mano. La duracion total de la tarea sera
hora y media.
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Posibles riesgos

El estudio no tiene ningun riesgo fisico o psicoldgico conocido.

Posibles beneficios

En caso de asi desearlo, se le entregard una copia de sus imagenes. Su participacion
contribuird a conocer mas acerca de como se procesa e integra la informacion
somatosensorial de diferentes caracteristicas en la representacion de un objeto Unico.
Ademas recibira un pago de $200 como agradacimiento por su participacion.

Confidencialidad

Los datos de este estudio seran mantenidos en privado. Cualquier manuscrito publicado
en relacion con este estudio incluira solamente datos generales (por ejemplo: edad,
género).

Derechos de los participantes en estudios de investigacion

Yo, , manifiesto
gue otorgo de manera voluntaria mi permiso para participar en esta investigacion. Me han
descrito los posibles riesgos y beneficios del estudio y entiendo que puedo abstenerme de
participar en cualquier momento sin ninguna penalizacién.

Firma Fecha
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Anexo 3. Lista de publicaciones asociadas al proyecto

Publicaciones

Hernandez-Pérez, R., Cuaya, L. V., Rojas-Hortelano, E., Reyes-Aguilar, A., Concha, L., & De
Lafuente, V. (2017). Tactile object categories can be decoded from the parietal and lateral-occipital
cortices. Neuroscience 352, 226-235.

Hernandez-Pérez, R., Cuaya, L. V.,& De Lafuente, V. (2018). Decoding Shape, Texture and Weight
in the Somatosensory System. En preparacién.

Hernandez-Pérez, R., Cuaya, L. V.,& Concha, L. (2018). Decoding Human Emotional Faces in the
Dog'’s Brain. En preparacion.

Cursos impartidos

Multivariate pattern analysis with Python. Curso en el instituto de Neurobiologia, Universidad
Nacional Autébnoma de México, Septiembre — Octubre, 2017.

Resonancia magnética funcional en neurociencias. Curso intersemestral en la Facultad de
Psicologia, Universidad Nacional Auténoma de México, Enero, 2016.

Resonancia magnética funcional en neurociencias. Curso intersemestral en la Facultad de
Psicologia, Universidad Nacional Auténoma de México, Enero, 2015.

Presentaciones en congresos

Hernadndez-Pérez, R., Cuaya, L., Rojas-Hortelano, E., Reyes-Aguilar, A., Concha, L., & De
Lafuente, V. (2016, Septiembre). Categories in the brain, how does the somatosensory system
represent everyday objects? Instituto de Neurobiologia, Jornadas académicas 2016. Querétaro
México.

Hernandez-Pérez, R., Cuaya, L., Concha, L., & De Lafuente, V. (2016, Junio). Categories in the
Brain: How Does the Somatosensory System Represent Everyday Objects? Organization for
Human Brain Mapping 22 Annual Meeting. Genova, Suiza.

Hernandez-Pérez, R., Cuaya, L., Rojas-Hortelano, E., Reyes-Aguilar, A., & Concha, L. (2015,

Septiembre). Prediccion de representaciones tactiles mediante analisis multivariado de patrones en
humanos. Instituto de Neurobiologia, Jornadas académicas 2015. Querétaro México.
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