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PREFACIO

Con el desarrollo de los medios digitales y el facil acceso a internet, las personas estan expuestas a
librerfas de miisica cada vez mas grandes que se vuelven mds complejas de consultar. Hoy més que nunca es
comtin ver a personas produciendo musica desde la comodidad de sus casas, compartiéndola en redes sociales
y colaborando con otros artistas en creacion de obras musicales. La facilidad de acceso a librerias enormes
de musica trae nuevos retos para la creacion de sistemas que faciliten a los usuarios un acceso rapido y con
resultados satisfactorios. Esta necesidad cre6 una nueva rama de investigacion que ha crecido en complejidad
afio con afio llamada EIM (Extraccién de Informacién Musical). Esta combina a expertos de areas como
musicologfa, computacion, analistas de datos, antropologos, psicologos e incluso expertos en letras y
procesamiento de sefiales. Afio con afio la investigacion en EIM ha progresado mostrando nuevos retos que
se relacionan con la busqueda, comparacién y clasificacion de musica. Los resultados de estas investigaciones
han traido avances en la busqueda para plataformas de miusica, procesamiento de sefiales de audio,
herramientas de produccién musical e incluso en el desarrollo de teorfas psicoléogicas.

Ademas de las complejidades técnicas que trae el procesamiento de sefiales de audio, se pueden afiadir
maés variables como el contexto cultural, los estados animicos de las personas, recuerdos implantados sobre
una pieza especifica, el procesamiento e interpretacion de la letra de una cancion e incluso el lugar fisico en
donde la pieza esta siendo escuchada. Esta gran complejidad requiere que poco a poco, se logren descifrar
las caracteristicas y variables méds importantes para representar y comparar de manera satisfactoria y eficiente
la similitud y el contenido de un conjunto de obras musicales. Este trabajo busca enfocarse en el contenido
de la pieza, relacionando caracteristicas encontradas en las sefiales de audio con las emociones percibidas en
una pieza especifica, dejando en un plano secundario los aspectos contextuales, culturales y psicolégicos,
aunque sin descuidarlos por completo.

El procesamiento de sefiales y extraccion de caracteristicas de una pieza de audio tienen una fuerte
relacion con las emociones con las que sus oyentes la clasifican. Por lo que se construy6 un clasificador de
musica con ayuda de algoritmos de aprendizaje de maquina para categorizar de manera automatica un
conjunto de canciones dentro de cuatro emociones bésicas, bajo un conjunto de datos de entrenamiento
generado exclusivamente en Guatemala. Todo este trabajo aporta datos sobre las caracteristicas sonoras mas
relevantes al momento de clasificar musica automdticamente, y sus resultados pueden ser Gtiles en
aplicaciones reales tales como la creacion de sistemas de busqueda, recomendacion y ordenamiento de
librerias masivas de musica, relaciones entre emociones y sonidos para aplicaciones en industrias de
entretenimiento como lo son videojuegos y cine, e incluso para ramas de investigacion en psicologia como

musicoterapia.



Este trabajo introduce los conceptos relacionados con EIM y muestra los resultados obtenidos al crear
varios modelos de clasificacion automdtica con el conjunto de piezas bajo estudio. Con esto se pretende
aportar al desarrollo de esta rama de estudio y explorar las relaciones que se encuentren entre los contenidos
de una pieza musical y la emociones que las personas perciben en la misma. Finalmente se presenta un
andlisis de la eficiencia de distintos algoritmos de aprendizaje de maquina que pueden ser utilizados para este
tipo de problemas y los distintos resultados que cada uno de estos proveen en la clasificacion de musica

basada en emociones.
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RESUMEN

Los algoritmos de clasificacion de musica han sido cada vez mds relevantes durante la ltima década,
ya que las grandes librerfas de musica han creado la necesidad de una navegacion eficiente a través de estos
conjuntos grandes de musica. Esta investigacion analiza las caracteristicas relevantes para la creacién de un
clasificador de musica en base a la emocion expresada en una cancion, entrenado con data generada
(inicamente por guatemaltecos para eliminar algiin sesgo cultural. El trabajo toma 34 caracteristicas con sus
desviaciones estandar para la construccién de varios modelos utilizando los algoritmos de K Vecinos Mas
Cercanos, Méaquinas de Vectores de Soporte y Bosques Aleatorios. Los resultados finales presentan el mejor
modelo con un desempefio de 80% y un 73% de las canciones de prueba clasificadas correctamente, y
recomiendan los Coeficientes Espectrales de Mel y los Vectores Cromaticos como una de las caracteristicas

mas relevantes para la clasificacién de musica en base a emociones.
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I.  INTRODUCCION

La necesidad de los usuarios de poder explorar de manera eficiente grandes librerias y poder adaptar
sistemas de recomendacion inteligentes que sepan reconocer y diferenciar entre distintos tipos de musica ha
creado la necesidad de explorar las caracteristicas principales que pueden ayudar a la diferenciacion de
conjuntos de musica. Este trabajo se enfoca en desarrollar un clasificador de musica orientado a diferenciar
la musica segun cuatro de las emociones bésicas utilizadas en psicologfa. Para esto, se buscara encontrar las
caracteristicas extraidas de la sefial de audio que sean més relevantes para clasificar la musica en distintas
emociones utilizando procesamiento de sefiales de audio y los algoritmos de K Vecinos Mas Cercanos,
Mégquinas de Vectores de Soporte y Bosques Aleatorios. Ademas, se construy6 un set de datos con la ayuda
de participantes de nacionalidad guatemalteca, quienes clasificaron 860 canciones bajo las emociones de

alegria, tristeza, enojo y miedo.

Dentro del campo de extraccion de informacion de la miusica, encontramos varios modelos de
clasificacién, como el contenido, contexto musical, propiedades del usuario y contexto del usuario. En este
trabajo se enfocaron esfuerzo tnica y exclusivamente en el contenido musical de la pieza, dejando fuera
elementos como el contexto musical, las propiedades y caracteristicas de quien escucha la pieza y el contexto
en donde la pieza fue reproducida. Del mismo modo, queda fuera del alcance de este trabajo la creacion de
algin modelo de emociones o cualquier analisis cultural o antropologico relacionado a los resultados
obtenidos de las clasificaciones. El trabajo pretende encontrar los mejores algoritmos y caracteristicas de la
sefial de audio que puedan servir como base para diferenciar piezas en base a la emocion que expresan en

base a la opinion de los oyentes guatemaltecos.

Para la creacion de los modelos se obtuvieron 34 caracteristicas de nivel bajo y medio extraidas de las
860 piezas. Posteriormente se construyeron modelos utilizando los tres algoritmos previamente mencionados
y se realizaron modificaciones a los datos tomados en cuenta para poder analizar qué caracteristicas y
acercamientos eran los mas efectivos para elevar el desempefio de los modelos. Al finalizar el analisis, se
concluye que el modelo de Bosques Aleatorios utilizando las 34 caracteristicas junto con su desviacion
estandar son los mas efectivos para esta clasificacion, dando un desempefio de 80% con un 73% de las

clasificaciones realizadas correctamente
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A.

II. OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo de clasificacion de musica con una precision por encima de 50%

utilizando técnicas de aprendizaje de maquina y procesamiento de sefiales de audio, basando el criterio

de separacion de la emocion en un conjunto de datos de entrenamiento creado unicamente por personas

guatemaltecas.

B.

Objetivos especificos

Aplicar modelos de aprendizaje supervisado para la clasificacion de musica con base en los
estados animicos que estas expresan.

Aplicar algoritmos de extraccion de caracteristicas de bajo nivel y nivel medio en sefiales de
audio para poder obtener aspectos sonoros relevantes para la deduccion de las emociones
expresadas en una pieza musical.

Crear un conjunto de datos con canciones etiquetadas por emocion clasificados inicamente por
personas guatemaltecas para uso en este y futuros estudios relacionados a este campo.
Determinar las caracteristicas mas relevantes para la clasificacién de musica con base en

emociones
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[II. JUSTIFICACION

Con la inclusion de casi toda la musica existente dentro de la internet, nuevos problemas han
surgido para los usuarios al tratar de navegar en librerfas de musica de gran tamafio. Los usuarios estdn
buscando la musica correcta para el momento correcto sin la necesidad de tener que esforzarse mucho
en la busqueda. Por esta razon ha surgido la necesidad de crear listas de reproduccion automaticas en
base a ciertos pardmetros como género, emociones o estilos musicales. Muchisimas empresas millonarias
como Last.fm, Spotify, Itunes, Google Play o Xbox Music estan en busqueda de los modelos adecuados
para generar estas listas de reproduccién de manera automaticas y satisfacer las necesidades de sus
usuarios. Esta necesidad llevo a la creacién de la rama de investigacion de Extraccién de Informacion
Musical.

Aunque a simple vista la extraccion de informacién musical puede verse con un campo limitado
de aplicaciones, la necesidad del desarrollo de este tipo de tecnologias se encuentra en muchisimas dreas
dentro de la industria de la musica y el entretenimiento. Problemas como la deteccion de instrumentos,
el proceso de tomar una sefial de audio polifénica y separarla en sefiales individuales correspondientes a
cada instrumento pueden ser de gran utilidad para sistemas de Karaoke o de aprendizaje de instrumentos
como Yousician. Otra aplicacion se ve en la transcripcion de musica de manera automatica.
Investigadores estan intentando separar la sefial de audio a través de las técnicas de extraccion de
informacién musical para poder obtener partituras de manera automdtica para una pieza. Esto
enriqueceria atin mas las bibliotecas de musica y permitiria a los estudiantes de milsica tener acceso a
partituras de musica que nunca fue transcrita en la historia. Otros problemas como la segmentacion
estructural automatica de muiisica, podria permitir identificar de manera automatica los versos, coros,
puentes, motivos y frases de una canci6n, enriqueciendo atin mas la metadata de una pieza y permitiendo
crear los bloques basicos para la creacion de miisica de manera automatica.

Este trabajo pretender explorar las principales caracteristicas de una sefial de audio. De esta se
podra proveer al lector de una guia inicial para construir modelos computacionales adecuados que
permitan diferenciar de manera automatica las emociones en conjuntos de musica que son de gran

tamafio.
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IV. MARCO TEORICO

A. Misica y emociones dentro del marco de la clasificacién automatica

La musica es una forma de expresion artistica que tiene una relacion directa con las emociones
humanas. La tonalidad, armonias y letras de una pieza pueden determinar en gran parte la emocion que un
oyente percibe en esta. Sin embargo, existen muchisimas mas variables que deben de considerarse para
realmente determinar qué elementos hacen que una persona etiquete una pieza con una emocion. Aspectos
como recuerdos, cultura e incluso el contexto fisico e histérico en el que la persona se encuentra pueden
influir en la decisién de una persona con respecto a la etiqueta emocional que le coloca a una pieza de musica
determinada.

Es importante primero diferenciar que los estudios apuntan a que dentro de la misica se pueden
encontrar dos tipos de emociones, intrinsecas y extrinsecas. Las emociones intrinsecas en una pieza de musica
hacen referencia a todos los elementos relacionados a los contenidos auditivos de la pieza (instrumentos,
voces, efectos de sonido, etc.). Las emociones extrinsecas en cambio se refieren a todos los elementos fuera
del contenido de la musica, como recuerdo implantados, el lugar de escucha o caracteristicas culturales.
Ademés, existen ciertas teorfas como la esperanza musical, que se refiere a la costumbre sobre la escucha de
ciertos instrumentos. En ciertos casos, las personas tienden a cambiar sus opiniones sobre las emociones
cuando los instrumentos utilizados en la pieza no son conocidos para ellas. A esto le podemos afiadir la
familiaridad que pudiese existir con la pieza, los recuerdos implantados previamente e incluso las
asociaciones con la letra a ciertas experiencias previas. Estas variables usualmente determinan lo que se
considera la parte extrinseca de la emoci6n de una cancién y usualmente tienden a determinarse con estudios
de caracter més cualitativo y orientado a ramas como la sociologia, antropologia y psicologia. (Lee, 2012)

Como se puede observar, existen muchas variables que influyen en la decision de una persona sobre la
emocién que percibe dentro de una pieza musical. Por esta razén es importante estudiar previamente los

conjuntos de canciones a analizar y tomar en cuenta el contexto social, cultural



para controlar la mayor cantidad de variables posibles. Toda esta complejidad nos da una idea del gran
campo de trabajo que existe para las distintas ramas de la ciencia en el estudio de la clasificacion,
comprension y biisqueda automatica de musica
1.  Cultura y percepcion de la musica. Un elemento de gran importancia para el reconocimiento de
emociones en la musica es el contexto cultural del cual cada individuo proviene. Se sabe que, histéricamente,
distintas civilizaciones han empleado diferentes sistemas tonales, sistemas armonicas y conjuntos de
instrumentos para la creacion de sus obras musicales. Toda esta herencia cultural ha llevado a que las distintas
culturas del mundo desarrollen diferentes colores y caracteristicas estructurales en su musica. A pesar de esta
gran diferencia en el desarrollo musical, las emociones parecen no haberse desviado tanto. Varios estudios
indican que en general, las emociones basicas (alegria, tristeza, miedo, enojo, disgusto, sorpresa) tienden a
ser interpretadas de igual forma a través de las distintas culturas. A pesar de esta homogeneidad en las
emociones, la interpretacion del contenido acustico de una pieza puede presentar diferencias sutiles a

considerar al momento de crear clasificadores autométicos de musica. (Balkwill, 1999) (Laukka, 2013)

Con el desarrollo de distintas investigaciones se ha logrado determinar que las clasificaciones de muisica
tienden a converger mas facilmente cuando se delimita culturalmente a los individuos. Esto se debe
principalmente a que la familiaridad con instrumentos y la cercanfa en la interpretacion de los distintos
sistemas tonales hacen que la interpretacion del contenido actstico de una pieza sea mucho mds similar, y
por tanto la forma en que se designa una emocion a la pieza muisica tenga bastante parecido entre los distintos
individuos dentro del mismo contexto cultural. Por otro lado, los aspectos académicos, como conocimientos
sobre teoria musical, armonia, contrapunto o la interpretacion de uno o mds instrumentos musicales hace que
los andlisis para emitir una opinién sean mas profundos y los relacionen las experiencias e interpretaciones
musicales previas de la persona. Por ejemplo, un intérprete violinista podré detectar muchas mas sutilezas en
la intensidad y las melodias de obras para violin que una persona comin, esto puede provocar cambios en la
emocion intrinseca de la pieza para cada individuo, por lo que es otro aspecto que se debe tomar en cuenta.
Ademés de lo anterior se ha encontrado que usualmente las personas con entrenamiento musical tienden a
tener clasificaciones mucho mas homogéneas a través de las culturas, principalmente debido a la alta
exposicion a distintos géneros, instrumentos y corrientes musicales en general. (Argstatterm, 2012)

Los efectos que tienen las diferencias culturales en la clasificacion de musica por emociones, ha
provocado que los investigadores de la rama de extraccion de informacién de la masica empiecen a reclutar
investigadores de cada una de las distintas culturas alrededor del mundo para trabajar en este tipo de
proyectos. Esto se debe principalmente a que las personas que estdn sumergidas dentro de la cultura podrén
describir mejor las sutilezas y ajustar detalles en la clasificacién de musica para obtener resultados mucho
mds satisfactorios. Estos proyectos proponen que de alguna manera (geolocalizacién, perfiles de usuarios) se
pueda segmentar al individuo dentro de una cultura o drea geografica especifica para utilizar el clasificador
que tenga los ajustes pertinentes a dicha cultura. Este trabajo puede ser bastante extenso, pero seguramente

sera de los que traeré resultados mas prometedores para sistemas de clasificacion de musica globales, ya que



se podrad tomar en cuenta los rasgos culturales especificos de cada persona y ajustar los resultados de
busqueda y clasificacion automatica a estos pardmetros previamente dados.

2. Emocién inducida vs emocion percibida en la musica. La musica es consumida por sus oyentes
principalmente por las funciones emocionales que tienen en qui¢n la escucha. Con esto nos referimos tanto
a las emociones que puede inducir en el oyente, como a las emociones que expresa la pieza por el contenido
en si misma. Varios estudios a lo largo de la historia han mostrado que la capacidad para identificar
emociones en una pieza musical se puede desarrollar desde una edad muy temprana y ademas puede ir
transformandose al agregar las experiencias de vida, educacion y procesos de enculturacion y socializacion.
(Bella et al, 2001). Por otro lado, la musica se consume en distintos contextos y con diferentes propositos,
estas diferencias en el contexto y el proposito con el cual se escucha puede inducir diferentes emociones. En
general, se han encontrado algunas relaciones entre la emocién inducida y la percibida, pero y aunque en
algunos casos estas dos emociones pueden ser las mismas, hay muchos casos en donde son distintas e incluso

opuestas.

Podemos definir las emociones inducidas como las emociones “sentidas” o aquellas que son
experimentadas por el oyente durante la reproduccion. Estas emociones son internas del individuo y en
general no presentan resultados homogéneos bajo una misma pieza musical. Esta variacién en resultados se
debe principalmente a que las emociones inducidas se ven en gran parte afectadas por las experiencias
previas, los recuerdos asociados a la pieza, la letra o los elementos contextuales que rodean al individuo en
el momento en el que esté reproduciendo la pieza musical. (Vuoskoski, 2012)

La emocién percibida, en cambio, se refiere a la emocion que la cancion expresa en base a su contenido
acistico y las interpretaciones psicoacusticas del individuo. La emocion percibida en una pieza usualmente
se convierte en un proceso mas cognitivo, por lo que el hecho que una persona clasifique una pieza como
triste, no necesariamente implica que esta persona esté sintiendo tristeza durante el tiempo en el que la pieza
esta reproduciéndose. Con esto en mente, la emocién percibida se caracteriza entonces, por el contenido de
la pieza y es el tipo de emocién de interés dentro de este trabajo ya que a través del procesamiento y analisis
de sefiales sera posible obtener las caracteristicas mas relevantes en el audio que llevan a la persona a elegir
cierta emocién en una pieza musical determinada. (Vuoskoski, 2012)

La existencia de las emocion inducidas y percibidas dentro de la clasificacion de musica por emociones
ha llevado a que investigadores descubran varias relaciones entre la emocién percibida y la emocién inducida:

e Relacion positiva: esta se crea cuando la emocion que se induce en el oyente concuerda con la que
la pieza expresa en términos musicales. (Halpern, 2016)

e Relacién negativa: la relacién se presenta cuando el oyente reacciona de manera opuesta a la
emocién que la musica expresa. Por ejemplo, sintiendo tristeza en una cancién que evidentemente
expresa alegria. (Halpern, 2016)

»  Sin relacién sistematica: ocurre cuando el oyente se mantiene neutral durante la pieza sin importar

la emocidn que estd expresando la pieza. (Halpern, 2016)
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e  Sin relacion: ocurre cuando la persona siente una emocion que no puede ser de ninguna manera
expresada por la pieza. (Halpern, 2016)

Esta divergencia entre los dos tipos de emociones ha creado que los investigadores de estas ramas se
dividan en dos corrientes: los cognitivistas musicales y emotivistas musicales. Los musicélogos de la
corriente cognitivista aseguran que la descripciéon de una cancién se basa Unicamente en su emocion
expresada, mientras que los emotivistas se basan Unicamente en la emocion que siente el individuo con la
pieza, es decir, la emocion inducida. A pesar de esta divergencia, la linea divisoria entre las emociones
inducidas y percibidas ain es difusa y la relacion entre estos tipos de emociones depende mucho de los
mecanismos a través de los cuales una pieza particular pueda inducir una respuesta emocional en el individuo.
Finalmente, también existen discusiones sobre cuéles son los posibles modelos de emociones sobre los cuales
se pueden relacionar las emociones percibidas e inducidas para el drea de clasificacion de musica. Para
comprender estas divergencias, es necesario comprender sobre algunos modelos de clasificacion de
emociones que han sido utilizados en estudios de clasificacion de musica, y como estos modelos pueden
servir en distintos tipos de investigaciones destinadas a encontrar esa relacion entre las emociones inducidas,
emociones percibidas y piezas musicales.

3.  Modelos de clasificacion de emociones. Dentro de las distintas investigaciones y estudios que se
han realizado con respecto a la clasificacion de emociones y estados de dnimo se han llegado a varios modelos
que se detallaran a continuacion y que tienen aplicaciones en distintas situaciones relacionadas con el analisis
de la relacién entre las emociones y la misica. Estos modelos pueden ser del tipo categérico, dimensional y
evaluativo. El modelo categérico clasifica las emociones y/o estados de dnimo con etiquetas discretas que
son diferentes entre ellas. Los modelos dimensionales se basan en la nocion de que las emociones se describen
en términos de dimensiones afectivas, lo cual convierte una emocién en un punto en un plano
multidimensional. La teoria no limita el nimero de dimensiones, pero usualmente los modelos van desde una
hasta cuatro dimensiones afectivas. El modelo evaluativo es el mas complejo de todos y busca imitar la
evaluacion cognitiva para poder distinguir de manera cualitativa entre distintas emociones. El modelo se
compone de cinco componentes cognitivo, motivacional, motor, expresivo, subjetivo y eferente. (Vaiva,

2016)

a.Modelo circumplejo del afecto de Russel: El modelo circumplejo del afecto se basa en la teoria
desarrollada por James Russel que expresa que las experiencias conscientes de los seres humanos pueden
verse reflejadas en una mezcla de dos dimensiones centrales, el placer (agradable vs desagradable) y la
intensidad con la que se sienten las emociones (activacion vs desactivacion).

La propuesta de Russel afirma que las emociones estdn mejor representadas a través de un circulo de
dimensiones bipolares, en lugar de utilizar dimensiones independientes para cada emocion. Esto debido a
que los grados de intensidad o de la magnitud de los estados afectivos varfan con respecto a las situaciones
particulares de cada individuo. Interpretando este modelo (Figura 3), se puede notar que todas aquellas
estrategias, situaciones o vivencias que impulsen el vector de valoracién a la derecha, izquierda arriba o abajo

seran actividades mentales, comportamientos o movimientos fisicos que regulen los estados afectivos. Uno

—

-

.
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de estos es claramente la musica, sin embargo, es importante entender las relaciones entre las emociones y
como este modelo puede ir moviéndose a través de los distintos vectores posibles. Por ejemplo, una persona
tensa 0 molesta debe reducir su activacién y volver crear sus valoraciones de una manera mas positiva. Las
personas tristes o deprimidas deberan activar sus emociones, pero al mismo tiempo deberan crear una nueva
valoracion positiva de su situacién o vivencia. Por otro lado, si la persona deprimida quisiera sentirse relajada,
J]a activaciéon no serfa tan necesaria, sino que la importancia estarfa en cambiar la valoracion de los

pensamientos depresivos que existen dentro de la persona. (Gonzélez, 2012)

Figura 1. Representacion grafica del Modelo Circumplejo Afectivo con el esquema funcional de la

regulacion de las emociones

ACTIVADON

;’ BESACTIVATION \3,3

b. Modelo de Hevner. Hevner es uno de los primeros autores en publica literatura analizando
la relacion entre las emociones expresadas a través de la musica. En una de sus publicaciones mdas populares,
desarrolla el modelo de adjetivos para la descripcion de los elementos expresado a través de la miisica. El
estudio es desarrollado con un conjunto de 66 adjetivos, los cuales son presentados a un nimero de sujetos
experimentales junto con un conjunto de elementos musicales para que sean clasificados de la manera mas
simple y objetiva posible. Luego de la tabulacién de los datos, Hevner obtiene ocho grupos principales de
adjetivos que describen misica con las mismas caracteristicas sonoras. Estos grupos han sido utilizados de
base en muchos estudios de clasificacion de musica automaética por la gran variedad de adjetivos que pueden
usarse para describir un mismo grupo y las palabras tan comunes que resultan facil de clasificar para personas
con pocos conocimientos en psicologia.

El experimento fue desarrollado con las siguientes composiciones: Debussy, Reflections of Water;
Mendelssohn Midsummer Night's Dream, Scherzo; Paganini, Etude on Eb Major; Sinfonia de Tschaikowsky
No.6 en Si Menor; Wagner Lobengrin, Preludio al acto I1I. Todas estas composiciones fueron dadas a 52
individuos quienes marcaron los adjetivos que consideraban adecuados para la pieza que estuvieran

escuchando. Los resultados del estudio demostraron bastante consistencia en las clasificaciones de los
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individuos por lo que el estudio sentd bases para continuar el andlisis de las emociones expresadas por la

musica y la percepcion de las mismas en distintos individuos.

Figura 2. Modelo de adjetivos clasificados en los ocho grupos encontrados por Hevner.
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c.Modelo de las emociones basicas de Paul Ekman. El Dr. Paul Ekman ha sido uno de los pioneros en
la investigacién de las emociones y las micro expresiones faciales, desarrollando uno de los modelos basicos
de emociones mas aceptado y utilizado en la comunidad de investigacion de psicologia. Ekman afirma que
las emociones son innatas y estan fuertemente atadas a la evolucion bioldgica del ser humano. Ademas,
establecié varios criterios para poder determinar una emocién como bdsica, estos incluyen las sefiales
universales distintivas en la cara, un conjunto de caracteristicas fisioldgicas para cada emocion bésica,
eventos especificos que activan ciertas emociones, corta duracién, asi como experiencias, recuerdo e
imagenes mentales subjetivas distintivas para cada emocion basica. Ekman también encontro que las
emociones bésicas son derivadas de elementos bioldgicos y por tanto deben ser iguales a través de distintas
culturas y sociedades.
A continuacién, se describen a detalle cada una de las caracteristicas que definen a una emocion basica:
1) Sefiales universales distintivas: estas caracteristicas se refieren a todas aquellas expresiones faciales

que son caracteristicas durante la experimentacién de una emocién bdsica. Esta es la tnica

]
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caracteristica que se puede encontrar en todas las emociones bésicas y es considerada la piedra
angular para la identificacion de emociones. (Ekman, 1999)

2) Fisiologia especifica de la emocion: cada emocién basica lleva consigo ciertas reacciones
especificas en el sistema nervioso auténomo. Los estudios indican que estas caracteristicas
fisiolégicas no varfan tanto entre culturas, por lo que se puede decir que las emociones bdsicas son
respaldadas por elementos biolégicos que se han adquirido de manera evolutiva. (Ekman, 1999)

3) Mecanismos automaticos de estimacion: este concepto se refiere a los mecanismos internos del ser
humano que analizan un estimulo y de alguna manera lo evaluan y clasifican en una de las
emociones bésicas. Las emociones basicas cuentan con un mecanismo de estimacién mucho mas
rapido que los mecanismos de estimacion secundarios, que van més ligados a la cognicién y
razonamiento de situaciones. Es por esta razén que los mecanismos de estimacién de emociones
bésicas son respuestas bioldgicas automdticas que ocurren de manera inconsciente en el individuo.
(Ekman, 1999)

4) Eventos antecedentes universales: Otra caracterfstica importante en la definicién de una emocién
bésica es que puedan relacionarse eventos que provoquen la emocién. Tras varios estudios se ha
descubierto que existen cierta tendencia a que eventos especificos provoquen emociones basicas
especificas. Por ejemplo, una situacién donde existen potencial dafio fisico o psicolégico es
usualmente relacionado a la emocion del miedo. A pesar de la existencia estos eventos universales,
es atn difuso el origen de estos como fue el proceso que origino la relacién con el evento y las
reacciones fisiolégicas y psicolégicas de la emocion basica. (Ekman, 1999)

5) Ademas de las antes mencionadas podemos encontrar otras caracteristicas que se pueden encontrar
en algunas de las emociones bésicas como:

a) Presencia en otros primates.

b) Duracion rapida.

c) Pensamientos memorias e imédgenes distintivas.

d) Experiencias subjetivas distintivas. (Ekman, 1999)

En los primeros resultados de las investigaciones de Ekman, se determinaron 6 emociones principales
basadas especificamente en las caracteristicas mencionadas anteriormente. Estas son: alegria, tristeza, miedo,
sorpresa, disgusto y enojo. Este modelo inicial es uno de los modelos mas utilizados en el estudio de las
emociones y ha sido adaptado en partes para estudios de anélisis de emociones en musica.

B. Extraccién de informacion de la misica

La rama de investigacion de extraccion de informacién de la musica es bastante reciente, y poco a poco
se ha expandido a nuevos tipos de problemas que involucran conocimiento de varias ramas de estudio que
antes no tenfan una relaciéon tan estrecha. La tarea principal de esta rama de investigacién es desarrollar
métodos para la extraccion de descriptores con significados musicalmente relevantes ya sea a través de la

sefial de audio directamente o a través las fuentes de informacion contextuales que rodean a la pieza musical.



14

Todo este trabajo tiene el objetivo de facilitar la busqueda, clasificacién, andlisis y exploracion de librerias

musicales de gran tamariio, para satisfacer las necesidades del usuario final de una manera mucho mds rapida.
Dentro del dominio de la extraccion de informacién de la musica, podemos encontrar 3 paradigmas
bésicos:

e  Obtencién: Este caso se presenta cuando el usuario tiene una necesidad de informacién musical
especifica, es decir, enconfrar una pieza musical especifica. El usuario activamente expresa esta
necesidad a través de una consulta. Esta consulta se puede representar ya sea como un texto,
como un conjunto de notas musicales o como un fragmento de audio. El resultado pueden ser
una o varias canciones, partituras o meta-data de las piezas encontradas.

e  Exploracién: El usuario posee una necesidad de informacioén sin una direccion especifica, y solo
desea explorar la coleccion de musica a su disposicion. Este paradigma se centra en la
construccion de interfaces de usuario efectivas y faciles de usar.

e Recomendacion: Este paradigma busca filtrar la coleccion de musica para mostrar inicamente
piezas que sean del potencial interés del usuario. Este interés se puede deducir de manera
implicita observando las acciones del usuario como sus listas de reproduccion, piezas favoritas
y patrones de bisqueda, asi como de manera explicita a través de la exploracion de categorias
existentes en la coleccion de musica.

El paradigma principal de la clasificacién de musica por emociones es el de recomendacién ya que es
usual que en sistemas de reproduccién de musica de gran tamafio (Spotify, Deezer, SoundCloud) se presente
la posibilidad de generar listas de reproduccion automaticas en base a las preferencias y parametros de filtrado
obtenidos del usuario. Algunos de estos parametros pueden incluir las emociones en el audio, por lo que es
importante encontrar los métodos mds efectivos para poder clasificar musica en base a emociones para
mejorar los sistemas de recomendacién de muisica automaticos.

1.  Similitud entre piezas musicales. Para poder comprender correctamente el proceso de clasificacion
de musica, primero se debe conocer de manera detallada como se mide la similitud entre dos piezas. El
concepto de similitud entre musica es de los mas estudiados dentro de la rama de extraccion de informacion
musical y resulta ser bastante mas complejo de lo que parece en primera instancia. Por ejemplo, al momento
de medir similitud para identificar géneros similares o identificar “covers” automaticamente, el andlisis de la
melodia y el ritmo de las canciones puede ser una muy buena decision. En otro contexto como la
recomendacién de musica a un usuario especifico, esta podria ser una mala decisién, y en cambio la decisién
correcta podria ser el analisis de sus patrones de blisqueda y exploracién de musica. Con esto se puede
observar que la similitud de piezas puede no depender Gnicamente de la sefial de audio como tal, sino que
existen elementos contextuales que afectan la percepcion de la similitud entre dos piezas musicales para un
usuario. (Wiggins, 2009)

Varios investigadores en la rama de psicologia se han enfocado en encontrar cual es la naturaleza de la
percepcién de similitud entre dos piezas musicales. Los resultados han dado tres principales formas de

codificar la musica para poder determinar su similitud:

]
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a. Codificacién icoénica: se refiere a las diferencias formales entre las sefiales de audio. Incluye
caracteristicas como el tempo, intensidad, volumen, frecuencias, etc. (Juslin, 2013)

b. Codificacién intrinseca: abarca todas las relaciones sintdcticas y de estructura dentro de la misma
pieza, como motivos, frases y subfrases. Las ramas de estudio musicales como el analisis de la forma
nos pueden dar caracteristicas importantes dentro de este tipo de codificacion. (Juslin, 20 13)

¢. Codificacion asociativa: se enfoca en las relaciones entre la musica y otros elementos arbitrarios
fuera de la musica. Por ejemplo, ;la musica es de carécter religioso? ;se utiliza en alguna celebracién
o ritual especifico? Todas estas preguntas influyen de alguna manera en como una pieza es similar
a otra. (Juslin, 2013)

Adicionalmente, se han discutido las categorias mas relevantes en cuanto a la informacién que se puede
extraer al momento de determinar la similitud entre dos piezas. Todas estas caracteristicas proporcionan
factores que pueden ser medidos de manera automatica y que colaboran en el proceso de medir la similitud
entre dos piezas.

a. Contenido musical: Se refiere a todos aquellos elementos y caracteristicas contenidos en la sefial de
audio. Cualesquiera de los aspectos que permitan medir caracteristicas musicales como el timbre, el
ritmo, la melodia y la armonia.

b. Contexto musical: Todos aquellos aspectos que me pueden inferirse directamente de la pieza
musical, sino que son extraidos meta data social, cultural o historica relacionada a la pieza. Incluye
aspecto como el artista, género, cultura, perfodo histérico, compafifa disquera, etc.

c. Propiedades del usuario: Engloba todos los elementos de personalidad del usuario, como sus gustos
musicales, conocimientos musicales y experiencia con cierto tipo de musica. Esta categoria
usualmente trae objetos de codificacidn asociativa e intrinseca.

d. Contexto del usuario: se refiere a todos los elementos y factores que rodean al usuario al momento
de interactuar con la pieza musical. Incluye aspectos como la ubicacion, época, contexto social y

cultural y estados de 4nimo propios del usuario.

e Percepcion de la intensidad y la frecuencia:

Para poder empezar a construir caracteristicas relevantes para algoritmos de aprendizaje de maquina de
la sefial de audio, es importante conocer cuél es la relacion real entre las escalas de frecuencia y la percepcion
del oido humano. Esto ayudara a determinar los rangos y delimitar la data en intensidad y frecuencia a valores
que sean relevantes a la percepcién humana, para asi poder construir caracteristicas mdas cercanas a los
conceptos musicales que se conocen hoy en dia y no quedarnos en caracteristicas de bajo nivel, mas cercanas

a conceptos de electrénica y matematica.

1. Percepcion de la intensidad y fuerza del sonido. Existen bastantes discrepancias entre las

propiedades fisicas del sonido y la manera en como el ser humano lo percibe. La intensidad del sonido, a un
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nivel fisico, es descrita como la presion del sonido sobre el medio que la rodea y usualmente se describe en
decibeles (dB). Esta es una escala logaritmica con base 10, por lo que un incremento de 10 dB corresponde

a un incremento de 10 en la presion del sonido.

) [
[gp = 10 * 10210(1._)
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Figura 3: Curva de intensidad del senido

130
120
10
100
90
80
70
&0
50
40
30
20
10

{estimated)

3
o
i
i

109 phon”

it

P

aedddan

IdS gp

N eesrasid

{threshold)

-10
10 100 1000 10k 100k

Hz
(Knees, 2016)

Aunque esta escala es utilizada en muchos casos para el analisis de intensidad del sonido, la percepcion
de intensidad del sonido varia dependiendo de la sensibilidad del oido, la cual también varia entre las distintas
personas. El oido humano también percibe las frecuencias a distintas intensidades siendo las més sensibles
entre 2000 y 5000 Hz. Para llegar a determinar esta relacion entre la percepcién humana y la intensidad fisica,
se han llevado a cabo varios experimentos con los cuales se ha llegado a crear una relacion descrita por la
curva de la Figura 1. Cada curva relaciona la presion del sonido en dB con la percepcion de intensidad
humana a distintas frecuencias. Para poder medir la percepcion del sonido en el ser humano se creé la unidad
de medida llamada Phon. Un Phon se define como el mismo valor en dB a una frecuencia de 1000 Hz. Por

lo que la percepcion de una sefial de 1000 Hz en su estado més puro es igual a un Phon. (Knees, 2016)

2. Percepcion de la Frecuencia: En el estudio de la percepcion humana de la frecuencia, se ha llegado
a determinar que todas las frecuencias mayores a 20,000 Hz y menores a 20 Hz no deberian de tomarse en
cuenta para el analisis piezas musicales ya que son practicamente imperceptibles por los seres humanos.
Ademés de la percepcién en intensidad, también existe la percepcion de tono, es decir, sonidos agudos o
graves. Esta percepcion de tonos no tiene una relacién lineal con la frecuencia, por lo que también se han
llevado a cabo experimentos para determinar una escala que modele esta relacién entre frecuencia y

percepcion de tonalidad.

ey
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Las investigaciones llevaron a la creacion de las escalas como las de Mel y de Bar. De estas haremos
énfasis en la escala de Mel, ya que tiene aplicaciones directas en la creacion de clasificadores de musica. Esta
escala busca definir los rangos de frecuencias que son percibidos como iguales a nivel de tonos por una
persona. Esta escala permitio la creacion de formulas, como la que se presenta a continuacion, para describir
la relacion entre Hz y la escala de Mel. Sin embargo, debido a que las escalas fueron construida a través de

experimentos de audicion, estas formulas son sélo aproximaciones de la escala real. (Knees, 2016)

f
m = 1127 = log(1 + 700

Figura 4: Escalas de Mel y de Bark
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Si observamos la Figura 2, la relacion entre Hertz y Mel es casi lineal cuando la frecuencia estd por
debajo de los 500 Hz. De los 500 Hz en adelante, los intervalos de frecuencias que se perciben como iguales
son cada vez més grandes. Otro aspecto importante en el estudio de la percepcién del sonido es lo que se
conoce como mascaras espectrales. Este fenémeno ocurre cuando se presentan dos sonidos en el cual uno es
mucho mas fuerte que el otro y por tanto no llega a ser perceptible por la persona. Compresores de audio
como el MP3 se aprovechan de este tipo de fenémenos para reducir el tamafio de los archivos, aunque no
siempre puede ser util remover estas frecuencias, en muchas de las aplicaciones reales de la miisica se tienden

a eliminar. (Knees, 2016)

D. Caracteristicas musicales y procesamiento de sefiales de audio:

Una de las tareas mas importantes de la extraccion de informacion de la musica es extraer caracteristicas
relevantes en la sefial de audio que nos puedan permitir discernir entre dos o mds piezas. Se considera una
caracteristica de la musica cualquier valor numérico de alguna pieza musical bajo estudio que resulta ser un
buen descriptor de algtin aspecto en especifico del sonido, ya sea ritmo, melodias, armonias, instrumentos o

incluso artistas o grupos que la interpretan. Dentro de la extraccion de caracteristicas relevantes del sonido
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podemos encontrar varios tipos de categorizaciones, ya sea por niveles de abstraccion, el aspecto musical que
describen, el dominio de la sefial o su dmbito temporal.

En cuanto a niveles de abstraccion, podemos encontrar que las caracteristicas usualmente se describen
en tres niveles. Las caracteristicas de alto nivel que se refieren a conceptos musicales que son comprendidos
por las personas comunes como instrumentos, acordes, melodias, ritmo, tempo, letras o género. Un nivel mas
abajo de estas encontramos las caracteristicas de nivel medio, las cuales nos dan ideas sobre ciertas
caracteristicas de alto nivel, y al mismo tiempo son mucho mas faciles de comprender por computadoras.
Entre estas entran los patrones de fluctuacién de frecuencias, coeficientes espectrales de Mel, deteccion de
impulsos y descriptores del beat y altura. Finalmente, encontramos las caracteristicas de bajo nivel las cuales
se refieren a descriptores de la sefial de audio cercanas a propiedades fisicas del sonido. Entre los descriptores
de bajo nivel encontramos la amplitud, energia, centroides espectral, flujo espectral y la tasa de cruce de
Ceros.

Si nos enfocamos en la categorizacion por el ambito temporal, encontramos tres tipos de categorias,
caracteristicas instantaneas, segmentadas y globales. Las caracteristicas instantdneas van en tiempos de 10
ms aproximadamente, este es el tiempo elegido debido a que es la resolucion de tiempo del oido humano.
Posteriormente, las caracteristicas segmentadas se construyen a través de ventanas de tiempo fijas a través
de toda la pieza o bien con fragmentos definidos de una manera mds semdntica como a través de versos,
coros, frases o motivos musicales. Finalmente, las caracteristicas globales se enfocan en la pieza en su
totalidad, es decir una cancion completa, un movimiento completo o un concierto completo. (Knees, 2016)

La categorizacion por aspecto musical se refiere simplemente al concepto musical de alto nivel que
describen. Aspecto como el tempo, ritmo, timbre, melodia, contrapunto, armonfas, acordes y dindmicas son
parte de esta categorizacién. Finalmente, la categorizacion de dominio de la sefial basicamente se divide en
el dominio de la frecuencia y el dominio del tiempo. Cuando una sefial se encuentra en el dominio del tiempo
se representa como un conjunto de puntos indicando la amplitud de la sefial a través del tiempo. Para el
dominio de la frecuencia, representamos la sefial como magnitudes a distintas frecuencias en todo el espectro
de frecuencias disponible. El dominio de la frecuencia ha sido de gran utilidad para la creacion de
clasificadores de musica, y no seria posible realizar todos estos andlisis sin la existencia de la Transformada

de Fourier. (Knees, 2016)

E. Transformada discreta de Fourier

La transformada discreta de Fourier es un tipo de transformacidén discreta que toma una funcién en el
dominio de frecuencia como pardmetro y la transforma a una nueva funcion en el dominio del tiempo. Al
utilizar esta transformada estamos asumiendo que se analiza una sefial periddica que se extiende de manera
finita (Ali, 2010). La entrada de la transformada discreta de Fourier es una secuencia finita de niimeros reales
o complejos.

A continuacion se presenta la formula a utilizar para la transformacion de una secuencia de N niimeros

complejos.

]

=y

vy

e
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N-1
2
Xkane Nk =0.,N—-1
n=0

Algunas propiedades de la transformada de Fourier son bastante atiles al momento de computar la
transformacién en una maquina, ya que permiten realizar optimizaciones a los algoritmos que la calculan y

reducir el tiempo de célculo. Entre las propiedades de la transformada discreta de Fourier encontramos:

Linealidad: se puede demostrar que la transformada de Fourier es lineal. Esto significa que cualquier
combinacién lineal de las sefiales, entonces en el dominio de la frecuencia estas dos sefiales transformadas

corresponderan a la combinacion lineal de las sefiales iniciales (Serra, 2016).

N-1
DFT(ax,[n] + bx;[n]) = Z(axl [n] + baxg[n])e~t2mkn/N
n=0

=a X,[n] + bX,[n]

Traslacién: la propiedad de traslacién de la transformada de Fourier nos dice que si trasladamos la sefial
de entrada una cantidad n, de muestras corresponde a la transformada de Fourier de la seiial original

multiplicada por un exponencial complejo (Serra, 2016).
N-1
DFT (x[n —nyl) = Z x[m]e=Brem/N
m=0

- e—iZTrkng/NX[k]

Simetria: las propiedades de simetria de la transformada de Fourier afirman que, si tenemos una sefial

real y tomamos la transformada discreta de Fourier, la parte real tendrd una simetria par mientras que la parte

- compleja tendra una simetria impar. De manera similar, si la sefial de entrar es real y compleja entonces la
parte real de la transformada de Fourier de esta sefial sera par y la parte compleja seré cero (Serra, 2016).

x[n] real & R{X[k]} par A S{X[k]} impar
x[n] real y par « R{X[k]}par A I{X[k]} =0

Convolucién: esta propiedad nos indica que, si aplicamos la convolucién dos sefiales, en el dominio

espectral, corresponderd a la multiplicacion de las transformadas discretas de Fourier de estas dos sefiales
(Serra, 2016).

DFT (x; * x3) = Xy [k] x X5 [k]
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F; Pre procesamiento para la extraccion de caracteristicas de la musica

Con el objetivo de eliminar ruido y mejorar los resultados de los algoritmos de extraccion de datos de
la seflal de audio, es necesario realizar algunos procedimientos de limpieza y fragmentacion de la sefial de
audio. En primera instancia, se debe hacer un muestreo de la sefial analogica para poder convertirla a un
formato digital que pueda utilizarse dentro de algln lenguaje de programacion, Para esto se debe tomar en
cuenta el teorema de Nyquist, el cual nos indica que las sefiales deben muestrearse al menos al doble de la
frecuencia para poder obtener un resultado de una calidad aceptable. Posteriormente debe tomarse en cuenta
la cuantificacién de la sefial analogica y definir la cantidad de bits a utilizar para representar los valores de
amplitud leidos de la sefial analdgica.

1. Ventanas y marcos de datos. Una vez tenemos una sefial correctamente muestreada, se tendran
fracciones de datos que corresponden a la amplitud durante 0.0227ms si se utiliza una frecuencia de muestreo
de 44,100 Hz (una de las mas utilizadas). Sin embargo, un solo dato no serd suficiente para poder computar
caracteristicas relevantes al oido humano, lo que implica que se deben agrupar varios datos para crear
fragmentos mas largos llamados marcos. Los tamafios de marcos mas comunes van desde 256 hasta §192
muestras. Es importante que, al momento de elegir el tamafio del marco, se tome en cuenta la frecuencia de
muestreo ya que distintas frecuencias daran distintos tamafios de marcos en tiempo a pesar de tener las
mismas frecuencias y el marco no deberd ser menor a 10ms, ya que esté es el minimo tiempo de percepcién

del oido humano.

Con un conjunto de marcos creados, ya es posible empezar a computar algunas caracteristicas en el
dominio del tiempo. Pero se pueden lograr atin mejores resultados si a estos marcos les aplicamos una ventana
antes de trasladarlos al dominio del tiempo con la transformada de Fourier. Una ventana es una funcién que
se aplica a la sefial de audio con el objetivo de limpiar la sefial y evitar que aparezcan artefactos inexistentes
en la sefial de audio tras la transformada de Fourier (fendmeno conocido como drenaje espectral). Una de
las ventanas mas utilizadas en el procesamiento de audio es la ventana Hann:

Z*E*k)

w(k) = 0.5 * (1 — cos (TT{“

s
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Figura 5: Aplicacién de la ventana Hann a una sefial de audio.
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En la Figura 3 se puede observar el efecto que tiene en una sefial la aplicacion de la ventana Hann. Se
puede notar que la ventana mantiene las frecuencias del centro y elimina las frecuencias de ambos bordes de
la sefial. Para evitar perdida de datos, se debe aplicar un tamafio de salto. Este tamafio de salto permitird
aplicar la ventana entre traslapes de distintos marcos para evitar que la ventana provoque pérdida de datos en
los bordes de cada marco. Por ejemplo, si se utiliza un tamafio de marco de 2048 muestras y un tamaito de
salto de 1024, estaremos traslapando las ventanas en un 50%, esta eleccion es bastante comun en

procesamiento de audio y es la que se utilizara para el procesamiento del set de datos en este trabajo.

G. Caracteristicas del audio

Con una sefial debidamente tratada, es posible empezar a realizar la extraccion de caracteristicas para
la construccion de un conjunto de datos de entrenamiento en un clasificador de musica. Todas estas
caracterfsticas se computaran en cada marco y posteriormente pueden agregarse en estadisticas a nivel de
bloques (varios marcos en conjunto) A continuacién, se mencionan varias caracteristicas que han sido
elegidas como posibles candidatos para la creacion del clasificador:

1. Amplitud maxima. Una caracteristica de bajo nivel. Nos indica la amplitud mdxima de todas las
muestras de un marco. Por el hecho de utilizar la amplitud, es una caracteristica que se computa en el dominio

del tiempo y se define a través de la siguiente ecuacion:

AE = max,(;t?,;’{_ls(k)

Donde t es un marco de tamafio K. Esta caracteristica puede ser utilizada en conjunto con otras para

deteccion del tempo en caracteristicas de nivel medio o alto. (Caetano, 2010)

2. Raiz de la energia cuadratica media. Esta es otra caracteristica de bajo niveles en el dominio del

tiempo. Nos da un indicador de la intensidad del sonido percibida por el oyente:
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1 (t+1)#(K-1)
RMS = |- Z 2
ra s(k)
k=t+k

(Caetano, 2010)

3. Tasa de cruzamiento de ceros. La velocidad de cruzamiento de ceros nos indica la cantidad de vez
que la seflal cambia de signo en su amplitud durante un marco de audio especifico. Es también una
caracteristica de bajo nivel en el dominio del tiempo Se utiliza principalmente para la deteccién de ruido y
sonidos de percusidon. Ademas, puede ser un indicador de notas musicales cuando hablamos de sefiales
monofénicas. Es comiin que los afinadores electronicos de instrumentos utilicen esta caracteristica para

determinar la frecuencia del sonido del instrumento.

1 (t+1)+(K-1)
ZCR =5 Z lsgn(s(k)) — sgn(s(k + 1))|

k=t+K

(Gouyon, 2000)

Notese como en las Figuras 4 y 5 se pueden empezar a observar diferencias notables entre dos tipos de
musica distintos solo con estas caracteristicas de bajo nivel. La amplitud maxima es mucho mas baja en la
pieza clasica, de igual manera que la energia cuadratica media, ademds la tasa de cruzamiento de ceros es
bastante mas estable que en la cancién de metal. Por el contrario, la cancién de heavy metal, tiene amplitudes
maximas mucho mayores y una tasa de cruzamiento de ceros mucho més variada, lo cual puede indicar mayor

cantidad de percusiones y sonidos distorsionados.

Figura 6: Caracteristicas de bajo nivel para una pieza de musica clésica.
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(Knees, 2016).

Figura 7: Caracteristicas de bajo nivel para una pieza de Heavy Metal.

Heavy Metal - Iron Maiden
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(Knees, 2016)

4.  Proporcion de energia en las bandas. Esta es una caracteristica de bajo nivel en el dominio del
tiempo. Se utiliza principalmente en el reconocimiento de voz y nos da una idea de que tan dominantes son

las frecuencias bajas con respecto a las frecuencias altas de una sefial:

F 1”’%(”)2

BER = —/—————
Emec(n)z

En esta formula, F denota la frecuencia méxima para distinguir las frecuencias altas y las bajas. Una
eleccion correcta de esta F puede mejorar bastante los resultados de esta caracteristica. En algunos casos se
invierte el numerador y denominador o se aplican frecuencias de corte para los casos en que las frecuencias

bajas son demasiado predominantes. (Knees, 2016).

5. Centroide espectral. El centroide espectral es una caracteristica muy utilizada en la construccién de
clasificadores de musica a pesar de ser una caracteristica de bajo nivel. Representa de alguna manera el centro
de gravedad del espectro de frecuencias dentro de un marco y por tanto nos puede dar ideas de caracteristicas
musicales como la brillantez del sonido o caracteristica del timbre de un instrumento o pieza musical. Es
recomendable no filtrar los sonidos bajos para este tipo de caracteristicas ya que los resultados que podria

traer pueden verse distorsionados por eliminar estas frecuencias.
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sc. = Zn=1mi(n) *n
‘ N1 (1)

(Knees, 2016).

6. Ancho de banda. El ancho de banda también es conocido como dispersién espectral. Esta
caracteristica del dominio de la frecuencia nos indica el rango espectral de las sefiales cercanas al centroide
espectral. Se puede interpretar como una especie de varianza sobre la media espectral, es decir, el centroide
espectral. Esta caracteristica también es muy utilizada como un descriptor del timbre de una cancidn, ya que
nos muestra con un solo nimero, de manera resumida, las frecuencias que estdn mas presentes dentro de una

pieza musical. (Lerch, 2012)

_ Yh=1ln = SC| * m,(n)

o ErNa= 1M (n)

7.  Flujo espectral. El flujo espectral es una caracteristica bastante utilizada para el analisis de timbre y
deteccién de voz. Nos da una idea de los cambios de intensidad en todo el espectro de frecuencias entre dos

marcos de audio consecutivos:

N
SFy = Z(Dr(n) o Dt—-i(n))z

En esta formula, D, es la distribucion normalizada de todas las frecuencias del marco de audio t. Por lo
que el flujo espectral es la suma de todas las magnitudes en el espectro de las frecuencias de todos los marcos

de audio consecutivos. (Lerch, 2012)

8. Entropia de la energia. La entropia de la energia es también una caracteristica de bajo nivel en el
dominio de la frecuencia. Esta caracteristica nos indica la cantidad de cambios abruptos que podemos
encontrar en los niveles de energia de una sefial de audio. Para poder computarla dividimos un marco de
audio en K submarcos de la misma duracion. Luego calculamos la energia de cada submarco y la dividimos

dentro de la energia total del marco:

Esubmarco fi

(o e e s
i)

Emarcoi

Donde Emgreo; = Zk=1Esubmarcoy, (Giannakopoulos, 2014)

El paso final para calcular la entropfa es sumar las energias de cada submarco multiplicadas por su

logaritmo en base 2:

—
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K

H(i) = z e; * log,(e;)

j=1
Mientras més pequefio sea el valor, mayor serd el cambio de energia. Por lo que valores bastantes pequefios
puede utilizarse para deteccion de sonidos fuertes como percusiones o efectos de sonido como armas o

ruidos estridentes. (Giannakopoulos, 2014)

9. Rodamiento espectral. Esta caracteristica del dominio del tiempo nos indica la frecuencia mas baja
que posee debajo de si misma, al 80% al 90% de la magnitud espectral de la sefial de audio. Esta caracteristica
es bastante util para la deteccién de ruidos en una sefial, ya que el valor serd mas alto mientras mas dispersas
estén las magnitudes de todas las frecuencias en el espectro. Musica con melodias bastante claras y armonias
sencillas tendran valores bajos de rodamiento espectral, mientras que sonidos mas estridentes y

arménicamente mas complejos puede tener rodamientos espectrales mas altos. (Lerch, 20 12)

) ; I
vsr(n) = i—= ThoolXk, )| =1+ X2_ 1X(k,n)|

La ecuacién nos indica que se regresaré el valor de frecuencia en el cual la suma de las magnitudes de la

frecuencia sean al menos 7. Donde 7 es un valor entre 0.80 y 0.90. (Lerch, 2012)

Figura 8: Caracteristicas en el dominio de la frecuencia para una pieza de musica clasica (Shostakovich)
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Figura 9: Caracteristicas en el dominio de la frecuencia para una pieza de musica de heavy metal (Iron
Maiden).
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(Knees, 2016)

Como se puede observar en las Figuras 6 y 7, las caracteristicas en el dominio de la frecuencia nos dan
atn mas indicios de las diferencias en el contenido de musica con caracteristicas de timbre, armoénicas y
melddicas bastante diferentes. Un claro ejemplo es el centroide espectral, en done la pieza cldsica tiene
valores mucho mas estables que la pieza de heavy metal. Esto nos puede dar una idea de la comparacién del
timbre brillante y estable de un piano versus los timbres més estridentes de las guitarras eléctricas y baterias
en el heavy metal. De la misma manera el ancho de banda nos muestra que en la misica cldsica se respeta
mucho mas una estructura armonica y melodica ya que los anchos de banda son considerablemente menores

a los anchos de banda en la pieza de heavy metal.

10. Coeficientes espectrales de Mel. Los coeficientes espectrales de Mel son una caracteristica de nivel
medio, mas cercana a los conceptos de alto nivel de musica. Es una caracteristica que vino a revolucionar el
campo de la extraccion de informacion de misica por su gran cantidad de aplicaciones y sus resultados tan
satisfactorios en distintos tipos de problemas de andlisis de sefiales de audio. Esta caracteristica se deriva del
espectrograma de la sefial. Al tener las magnitudes de cada frecuencia, el primer paso es convertir la escala
de Hertz tradicional a la escala de Mel. De esta representacién en la escala de Mel, se toma el logaritmo y
posteriormente se aplica la transformada discreta de Fourier (aunque también se utiliza la transformada
discreta de cosenos). El resultado de esta transformada nos da el espectro sobre todas las frecuencias de Mel
en lugar de sobre el tiempo. Este espectro es el que representa los coeficientes espectrales de Mel para el
marco en consideracion. Si hacemos lo mismo para cada marco de audio en la sefial, obtenemos un conjunto
de vectores ordenados en el tiempo donde cada vector es un conjunto de coeficientes espectrales de Mel, esto

es bastante similar al espectrograma producido por la transformada discreta de Fourier. (Majeed, 2015)
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Es importante mencionar que esta caracteristica estd fuertemente ligada a experimentos de el
comportamiento de la percepcion de la frecuencia en humanos. La coclea presenta vibraciones en distintos
lugares dependiendo de la frecuencia que esta siendo escuchada. De manera similar, al tener el espectrograma
y las magnitudes de las frecuencias podemos determinar que frecuencias son las que estdn mas presentes en
la sefial. Luego, tomamos en cuenta la diferencia en como se perciben las frecuencias en la escucha humana
aplicando el banco de filtros de Mel. Esta escala y filtros son una de las claves que ha hecho a esta

caracteristica muy util tanto para la clasificacion de miisica como para el procesamiento de VOZ.

En la Figura 8 se puede observar el banco de filtros de la escala de Mel. Este filtro da una mayor
resolucién a las frecuencias bajas y una menor resolucion a las frecuencias altas, de manera similar al

comportamiento de la percepcion humana del sonido.

fm = 2525 *log (1 + 9

La energia de la sefial transformada a la escala de Mel, se obtiene de la siguiente ecuacion:

N
EF =) 1X(0 (k)
fe-1

Donde X (k) es el espectro de la amplitud de la sefial, k es el indice de la frecuencia y ¢; es el i-ésimo
filtro de la escala de Mel. Finalmente, con base en los resultados dentro del campo de la clasificacién de
musica se vio la necesidad de aplicar la Transformada Discreta de Fourier para eliminar la alta correlacion

del banco de filtros, ya que, como se observa

Figura 10: Filtro de la escala de Mel
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11. Vectores cromaticos. La gran mayoria de musica occidental se basa en un sistema tonal, este sistema
ordena los diferentes tonos en base a una relacion de espaciado de frecuencias especifico. Los vectores
cromdticos son una caracteristica de nivel medio en el dominio de la frecuencia que busca explotar estas
relaciones para poder determinar la presencia de los diferentes tonos del sistema tonal cromatico occidental
(12 tonos). Esta es una caracteristica bastante utilizada para poder determinar la tonalidad de una pieza y

empezar a realizar andlisis arménicos y melddicos de manera automatica.

Para poder comprender los vectores crométicos, es necesario conocer un poco sobre la percepcion de
la altura del sonido en el ser humano. La percepcién cromatica nos indica que las personas no solo perciben
las distintas frecuencias del sonido como altas y bajas, sino que ademds tienden a agruparlas bajo ciertos
rangos en los que no notan mayor diferencia. Estos rangos de frecuencias estdn espaciados en potencias de
2. (Cho, 2010)

La Figura 9 nos muestra la hélice de percepcion cromética. Esta se utiliza principalmente para modelar
la relacion entre los intervalos de octava en la teoria musical. Este modelo se representa con dos dimensiones,
la primera nos indica la organizacion de sonidos de grave a agudos (altura). La segunda nos muestra la
relacidn circular que existe en la organizacion de los tonos. En este caso, por ser musica occidental, el croma

se organiza en 12 tonos, cada uno de los que corresponden al sistema tonal occidental.

Figura 11: Hélice Cromatica.
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Los vectores cromaticos son calculados con la siguiente férmula:

Z-1

G B) = ) Wiy (b +2B)
z=0

Donde X, es el espectro de la frecuencia en una escala logaritmica, b un entero que representa la nota
del sistema tonal, Z el total de octavas y 8 el nimero de elementos por octava. Una vez obtenida esta
sumatoria, obtenemos un conjunto de vectores cromético para un marco de audio en especifico. El conjunto
de todos los vectores cromético en una sefial es conocido como cromagrama y se muestra un ejemplo en la
Figura 10. Nétese cémo se puede evidenciar de manera més clara las notas presentes en la sefial de audio con
la ayuda de esta caracteristica. Esto es de gran ayuda para determinar la tonalidad de una pieza y realizar
andlisis arménicos mas complejos. En la clasificacion automatica de musica puede ayudar a determinar las
notas principales de una pieza y segun esto tomar decisiones sobre la clase a clasificarla al compararla con

las notas existentes en los datos de entrenamiento. (Cho, 2010)

Figura 12. Cromagrama (Evidencia la escala de Do Mayor en la sefial)
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H. Algoritmos de Aprendizaje de Maquina

Los algoritmos de aprendizaje de maquina, son una rama de la inteligencia artificial que se dedicaa la
creacion de modelos predictivos en base a andlisis estadisticos sobre gran cantidad de datos. Todo esto para
crear en la maquina un comportamiento inteligente sin programarlo de manera explicita. Existen muchisimos
tipos de algoritmos de aprendizaje de maquina para realizar tareas de clasificacion de datos. En este trabajo
se centrard la atencion en tres algoritmos, K Vecinos mas Cercanos, Maquina de Vectores de Soporte y

Bosques Aleatorios.

1. K vecinos mds cercanos. Este es uno de los algoritmos mds comunes y més sencillos dentro del
aprendizaje de maquina. Se considera un algoritmo basado en memoria ya que no necesita de ninglin modelo
para ser entrenado. Dado un vector de entrada x, se encuentran k puntos de entrenamiento x(r),r = 1,2 ... k
cuyas distancias sean las mds cercanas a la entrada. Luego, para realizar la clasificacién, se realiza una
votacion con las clases de cada uno de los puntos, siendo la clase més votada la que utilizard para la
clasificacion. Usualmente la distancia a utilizar es la distancia euclidiana, pero existen casos en donde se usa

la distancia de manhattan u otros modelos de distancia.

Figura 13: K vecinos mas cercanos con K=11

2. Maiquina de vectores de soporte. El algoritmo de maquina de vectores de soporte es uno de los
algoritmos mas utilizados para el aprendizaje supervisado y uno de los que mejores resultados ha mostrado
en distintos campos de aplicacién. La nocion inicial del algoritmo se basa en los mérgenes y la confianza en

la prediccion de un dato. Para esto se considera la Figura 14, en donde se muestra “X” y “O” como dos clases

o



31

distintas de resultados de un aprendizaje, la linea separadora llamada hiperplano separador y tres puntos

etiquetados como A, By C (Ng, 2016).

Figura 14. Hyperplano separador y puntos de entrenamiento.
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Se puede observar que el punto A se encuentra bastante lejos del hiperplano separador, esto nos dice
que seguramente la prediccién para este punto sera y=1. La confianza de esta prediccion se reduce para C,
ya que se encuentra mucho mas cerca del hiperplano separador y un pequefio cambio en su valor haria que
la prediccién y=1 se vuelva incorrecta. La idea central de este algoritmo es buscar un hiperplano separador

tal que la mayoria de nuestras decisiones sean lo mas correctas y confiables posibles. (Ng, 2016)

Para encontrar el hiperplano 6ptimo que cumpla estas condiciones se comienza por una definicion

formal del hiperplano:

fO) =B+ Bx

En esta funcién, B es el vector de peso y f3, es el sesgo. Con esta definicion es posible definir el
hiperplano dptimo de infinitas maneras distintas al escalar 8, y 8 de diferentes maneras. La representacion

del hiperplano a elegir de las maneras de representarlo serd:
Bo+B"x=1

x simboliza los datos de entrenamiento que estan mds cercanos al hiperplano y es llamado el vector de
soporte. La representacion elegida se conoce como la representacién canonica del hiperplano.

Posteriormente, se define la distancia entre el punto x y el hiperplano candnico. (Ng, 2016)
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_ 1B+ B7x]
D=8

Definimos M como el méximo margen que hay entre el hiperplano y los datos més cercanos para las dos

posibles clasificaciones en el plano de la Figura 14. Con esto en mente, notamos que:

P
RIED
W2
I1BI]

Las formulas anteriores nos dicen que el margen M es entonces el doble de la distancia entre las
muestras mas cercanas del conjunto de datos de entrenamiento. Lo que se busca entonces es maximizar M, y
esto es equivalente a minimizar una funcién L(f) sujeta a ciertas restricciones. Estas restricciones son las
que modelan el requerimiento para que el hiperplano clasifique correctamente todos los datos de prueba x;.

Esto se puede escribir formalmente como sigue:

ming s, L(8) = 3 1BI% sujeto a (87 + fo) = 1¥i
Este es un problema de optimizacion de LaGrange, que puede ser resulto con multiplicadores de LaGrange
para obtener el vector de peso y el sesgo del hiperplano éptimo. (Ng, 2016)

3. Bosques aleatorios. El algoritmo de bosques aleatorios es una mejora al modelo de drboles de
decision y es muy utilizado para la clasificacién de datos no lineales. Tiene como ventajas principales su
excelente desempefio ante conjuntos de datos con ruido y su velocidad de creacion. La idea principal de este
algoritmo es crear arboles de decision. Lo drboles de decision son estructuras de datos que dividen el conjunto
de datos en base a las caracteristicas que presenten mayor cantidad de entropia. Cada uno de estos drboles
nos dan la probabilidad de que un dato pertenezca a una clase en especifico. Los bosques aleatorios
simplemente crean una cantidad N de drboles de K datos del conjunto de datos de entrenamiento
seleccionados aleatoriamente, y promedian las probabilidades para dar el veredicto final sobre la clase del

dato bajo analisis (Hastie, 2009).

—
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Figura 15. Particion de datos con base en un arbol de decision.
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(Hastie, 2009)

Para la creacién cada uno de los arboles, se eligen una cantidad M de variables de manera aleatoria y
luego se determina la mejor particién con m variables de las M originales donde m < M. El criterio para

determinar la mejor particién es la formula de entropia definida a continuacién:

c
H'= Z —p; log, p;
i=1

Esta formula nos da una idea de impureza de la informacion, donde p; nos indica la probabilidad de
que un punto del conjunto de datos sea de la clase i. Con esta formula podemos crear el concepto de ganancia
de informacién. La ganancia de informacién resulta ser la diferencia en las entropias luego de haber
determinado una forma de dividir el conjunto de datos. Si imaginamos un arbol que se divide en dos ramas
A, B. La ganancia de informacion serfa la suma de la entropia de ambas ramas menos la entropia que ya se

tiene en el conjunto de datos. Esto se definiria de la siguiente manera: (Hastie, 2009)
ganacia = Happeior — Hdespues
Hdespues =H, + Hp

Con estos criterios ya es posible construir una cantidad N de arboles en los cudles los datos y las
caracteristicas seran seleccionadas de manera aleatoria. Para un dato, se tendran resultados de la probabilidad
de pertenencias a cada una de las clases en cada arbol. Para el voto final pueden utilizarse varios criterios,

pero los mas comunes son promediar la probabilidad o elegir la clase que mas se repita en todos los drboles.
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Este modelo se utiliza en aplicaciones donde la data puede llegar a ser ruidosa como analisis de video e

imagenes. También se utiliza bastante en la deteccidn facial y el procesamiento de sefiales en general.
Figura 16. Visualizacién de un bosque aleatorio.
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V.  Marco metodologico
A. Eleccion del modelo de clasificacion de emociones

Tras analizar los distintos modelos de clasificacion de emociones, se determiné que el tipo de modelo
a utilizar debia se evidentemente categérico. Esto es principalmente debido a que podemos utilizar las clases
del clasificador como las etiquetas de emociones bésicas. Si se hubiese utilizado un modelo dimensional, la
clasificacion serfa un punto en el plano afectivo y no de podria dar una categoria de emocion definitiva a la
pieza musical bajo analisis. Aunque el plano dimensional si se ha utilizado para construir clasificadores de
misica en base a emociones, el objetivo final de estos clasificadores es proveer a investigadores mas
informacion sobre dinamicas en las emociones dentro de una misma cancion. El objetivo del clasificador en
este caso es poder categorizar musica para facilitar su busqueda, crear sistemas de recomendacién automatica

y facilitar la exploracion de grandes librerfas al usuario.

Una vez elegido el modelo categérico, se tomé la decision de basarnos en el modelo de Paul Ekman de
las emociones basicas, por lo que se descarté el uso del modelo de Hevner. Esta decision se debe
principalmente a que, aunque el modelo de Hevner se utilizo en los inicios de la construccion de clasificadores
autométicos de musica, ha sido criticado por tener demasiadas categorias que para muchos usuarios resultan
ser muy similares. Este problema resulta en precisiones menores de los clasificadores debido a que existen
clases bastante similares donde el contenido musical bajo estas categorias puede llegar a tener gran parecido.
Adicionalmente, se sabe que en estudios recientes se ha reducido las emociones basicas de 6 a 4. Esto debido
a que, en muchos casos, el enojo y disgusto eran categorizados de manera muy similar, de la misma manera
que con el miedo y la sorpresa. Por estas razones se definieron inicialmente cinco emociones bésicas: alegria,
tristeza, miedo, enojo y neutral. Al realizar las clasificaciones iniciales, se observé que los participantes
estaban utilizando la emoci6n neutral para canciones que se les dificultaba clasificar. Esto hizo cambiar el

modelo a las emociones de alegria, tristeza, enojo y miedo.

Para tomar las clasificaciones, se construyd una pequefia aplicaciéon web en donde los participantes

ingresaban sus datos y luego se les presentaban diez canciones aleatorias de un total de

35
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859 canciones. El participante debe elegir una emocién de las cuatro presentadas, a las cuales se les colocaron
imdgenes correspondientes a las expresiones faciales asociadas a la emocion. Las expresiones se presentan
en la Figuras 12, 13, 14 y 15. Adicionalmente, en cada clasificacién se tomé el tiempo de escucha de la
cancion antes de que el participante emitiera su respuesta. Este tiempo fue utilizado para obtener el tiempo

promedio de escucha durante toda la toma de datos.

Figura 17: Alegria

Figura 18: Tristeza

Sadness




Figura 19: Miedo

Fear

Figura 20: Enojo
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B Construccién del conjunto de datos de entrenamiento

Para la construccién de los datos de entrenamiento se obtuvo un conjunto de 859 canciones de los
géneros de ambiente, cldsica, jazz, pop, rock, hip-hop, blues r&b y country. Estas fueron clasificadas por tres
personas distintas para poder determinar la emocion final sobre la cual se creard el modelo de clasificacion.
Es importante notar que las canciones elegidas era canciones netamente instrumentales, esto para poder
reducir el sesgo en la eleccion de la emocién por la letra de la cancién y limitarse Ginicamente al contenido
sonoro de esta. Ademas, se eligieron canciones libres de licencias de distribucidon o licencias mecdnicas, para
respetar los derechos de autor de los artistas populares y para evitar que los participantes hayan tenido

recuerdos y emociones asociadas a canciones que ya habian escuchado previamente.

Con estos criterios para la creacion de conjunto de canciones, logramos reducir la mayor cantidad de
variables que puedan afectar los datos de entrenamiento. Entre estos evitamos que los participantes tengan
recuerdos asociados a la musica al tener canciones sin letras y fuera del ambito de la musica popular. Ademas,
nos aseguramos de tener una emocion valida al tener al menos tres clasificaciones de diferentes personas
hacia la misma cancién. Si en dado caso existiera un empate, se realizé una ronda mas de clasificacién hasta

llegar a una emocion con mayor cantidad de clasificaciones.

Cada participante proporcioné algunos datos personales para poder obtener datos sobre la poblacion en
la cual se realizd el experimento. Estos datos incluyen edad, género, nivel de escolaridad, conocimientos
sobre teoria musical y problemas auditivos y/o psicoldgicos. Estos datos pueden ser utiles para las personas
que deseen utilizar el conjunto de datos para otros estudios o para continuar el presente trabajo. Finalmente
se debe tomar en cuenta que todas las personas evaluadas eran guatemaltecas para poder crear un clasificador
enfocado unicamente en una cultura y proporcionar clasificadores automaticos de emociones en la musica

entrenados en un contexto cultural bien definido.

Al finalizar la obtencion de todas las clasificaciones se obtuvieron 48 piezas con empates por lo que se
procedi6 a hacer una clasificacion mds para cada una de estas piezas y asi determinar la emocion final de la
pieza. Con este trabajo concluido, fue posible iniciar la extraccién de caracteristicas de audio para poder crear

los vectores de datos para los algoritmos de aprendizaje de maquina.
C. Andlisis de audio, pre procesamiento y caracteristicas del audio utilizadas

Con las clasificaciones listas para cada una de las 859 canciones, se procedi6é con el andlisis del
contenido de audio. Todas las canciones fueron descargadas en formato wav para no perder ningtn tipo de
dato por los filtrados de frecuencias que hacen otros formatos como el mp3. Las canciones fueron descargadas
a una frecuencia de muestreo 44100 Hz. Para evitar procesamiento pesado en las maquinas locales y uso
excesivo de memoria, se procedid a subir todas las piezas a utilizar al servicio S3 de Amazon Web Services
para su acceso publico. Este procedimiento facilitaria el manejo de datos en el proyecto y optimizarfa espacio

al analizar las piezas de musica yva que unicamente se mantendrian dentro del servidor de aplicacién los

—
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resultados de las caracteristicas de audio extraidas de cada pieza, dejando todos los archivos wav en la nube

y a disposicién de cualesquiera personas que desee accederlos para otros estudios.

Figura 21: Proceso de extraccion de datos

-~ Aplicacionga.
10 de Veritang:

El proceso general para la creacién de las caracteristicas de audio, se puede observar en la Figura 16, y
da inicio con el muestreo de la sefial de audio. Se realiza un muestreo de 44100Hz a 16 bits de resolucion.
Una vez digitalizada la sefial, iniciamos el proceso de creacion de marcos. En este trabajo se eligi6 un tamafio
de marco de 50 ms con un tamaifio de salto de 25 ms. Esto quiere decir que, en el proceso de aplicacion de la
funcién de ventana en la sefial de audio, tenemos un traslape de 50% por cada marco de audio.
Posteriormente, se procede a obtener la transformada discreta de Fourier para poder computar todas las

caracteristicas que se encuentran en el dominio del tiempo.

Una vez se obtienen las sefiales en ambos dominios, se calculan las caracteristicas de audio en cada uno
de los dominios y se procede a realizar algtin tipo de andlisis estadistico para reducir la cantidad de datos.
Esto es debido a que la cantidad de datos por una cancién es extremadamente grande si se deja tan solo a
nivel de marco de audio. Por ejemplo, para una cancion de 2:30 minutos, tendriamos 150,000 marcos de
audio. A cada uno de estos 150,000 marcos debemos calcularles todas las caracteristicas necesarias tanto en
el dominio de tiempo como de frecuencia. En este trabajo se calcularon 34 caracteristicas que se detallaran

mis adelante, por lo que tenemos aproximadamente 5,100,000 datos solo para una cancién. Esta cantidad de
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datos es demasiada para crear un modelo en tiempos cortos y puede llegar a ser bastante repetitiva por el
tamafio tan pequefio de los marcos de audio. Por esta razon se toman bloques de 1 segundo en donde se toma
la desviacion estandar y la media para reducir la cantidad de datos y mejorar el rendimiento de la construccion

de los modelos de clasificacion de musica por emociones.

Las caracteristicas extraidas que se utilizaron para la construccién de los datos de entrenamiento de
clasificador se extrajeron con la ayuda de las librerias Librosa y PyAudioAnalysis y se presentan a

continuacidn:

Tasa de Cruzamiento de Ceros

o R

Energia Cuadratica Media

Entropia de la Energia

g o

Centroide Espectral
Ancho de Banda
Entropia Espectral

Rodamiento Espectral

o g oo

Coeficientes Espectrales de Mel

—

Vectores Cromaticos (12 coeficientes basados en el sistema tonal occidental)

j.  Desviacion Estandar de los Vectores Cromadticos

Cada una de estas caracteristicas fue almacenada en un archivo de numpy (.npy) para su ficil acceso a
través del lenguaje de programacién de Python. En este archivo se almacené el promedio de cada una de las
caracteristicas por un bloque de marcos de audio de 1 segundo, junto con la desviacion estandar del respectivo

bloque. Dandonos una matriz de 64 elementos x nimero de bloques de 1 s. en la cancion.

Es importante mencionar que los datos de entrenamiento no son por pieza completa, sino que son por
bloque de audio. Es decir, si se clasifico una pieza con la emocién de alegria (por e¢jemplo) no damos al
clasificador un solo vector con las caracteristicas de toda la pieza, sino que damos K conjunto de vectores,
donde K es el nimero de bloques de 1 segundo y cada vector representa las caracteristicas resumidas de los

marcos de audio que quepan en un segundo, es decir, 20 marcos de audio.

Al momento de entrenar los modelos de clasificacion, se utilizaron dos acercamientos. El primero
entregando al modelo todos los datos de la cancién y el segundo entregando los datos correspondientes
inicamente al tiempo de escucha promedio. Esto permitird comparar las precisiones de los clasificadores en
ambos casos para determinar si el tiempo de escucha es influyente en los resultados del clasificador.
Finalmente, de esto, se entrenaron los modelos afiadiendo las desviaciones estandar de cada caracteristica

para determinar si la adicion de estos datos al vector mejora o emporan los resultados del clasificador.

Los algoritmos de aprendizaje de méquina utilizados son K Vecinos Mas Cercanos, Maquina de
Vectores de Soporte y Bosques Aleatorios. Para esto se realizo el proceso de validacion cruzada, tomando el

80% de los datos para entrenamiento, un 10 % para la validacion y un 10% para la prueba. Se entrenaron
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varios modelos con las variantes anteriormente mencionadas y se obtuvieron las precisiones de cada uno de
estos algoritmos para determinar cuél de estos trajo mejores resultados. Adicionalmente, es importante notar
que el clasificador no clasifica la pieza como un todo, sino que clasificara en bloques de 1 segundo. Esto
quiere decir que luego de construir el clasificador se debe elaborar un método para determinar la emocion
final de toda la pieza. En este caso se opté por utilizar la moda de las clasificaciones en todos los bloques de
audio. Después de tener la clasificacion final de la canci6n se obtuvo un nuevo porcentaje de rendimiento
final para determinar cuantas canciones del conjunto de canciones utilizadas para prueba fueron clasificadas
exitosamente. Con estos dos porcentajes se puede determinar si las clasificaciones por marcos son similares
a las clasificaciones globales de la cancion e inferir algunos factores que pudiesen afectar en las diferencias

de estos porcentajes.
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VI. Resultados

A. Conjunto de datos de entrenamiento

Al finalizar la recoleccién de datos de entrenamiento para la creacion del modelo se obtuvo los

siguientes resultados de las caracteristicas de las 254 personas que participaron en la clasificacion de musica:

Figura 22: Participantes por género
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Figura 23: Participantes con problemas psicologicos, auditivos o fisicos.
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Figura 24: Participantes por edad
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Figura 25: Participantes por nivel académico
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B. Canciones utilizadas y resultados de las clasificaciones

Dentro del conjunto de datos de entrenamiento se utilizaron un total de 860 canciones distintas de
diversos géneros. La distribucion de los géneros del conjunto de canciones y los resultados de la clasificacion
de estas se presentan en las siguientes figuras. Ademas, se presenta el tiempo promedio de escucha y la

distribucién de géneros en cada etiqueta de emocion.

Figura 26: Géneros de canciones
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Figura 27: Emociones de canciones clasificadas
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Figura 28: Emociones de canciones clasificadas por género
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La figura a continuacién nos muestra todos los tiempos de escucha en las clasificaciones de las canciones.

De estos datos se obtuvo un promedio de escucha de 40.7 segundos.

Figura 29: Tiempos de escucha de cada clasificacion
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. Caracteristicas extraidas

A continuacion, se presentan graficas de las caracteristicas extrafdas para una cancion seleccionada de
cada una de las cuatro emociones. Estas canciones fueron seleccionadas de tal manera que se pudieran

ejemplificar de mejor manera las ideas desarrolladas en el andlisis de resultados Tasa de cruzamiento de ceros

Figura 30: Tasa de cruzamiento de ceros para cancién de alegria
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Figura 33: Tasa de cruzamiento de ceros para cancién de miedo

Tisa de Cruzamiento ds Ceras
o
]
“

L O

L

L

OO0

ZODOO BOOO
Forafrer ro

Energia cuadratica media

“ROOO

OO

Figura 34: Energia cuadratica media para cancion de alegria.
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Centroids Espectral
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Figura 51: Entropia espectral para cancién de tristeza
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Flujo Espectral
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Vectores crométicos (12 coeficientes basados en el sistema tonal occidental)
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Figura 68: Vectores cromaticos para cancion de enojo
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D. Resultados de algoritmos de clasificacién

Cuadro 1: Desempefios con K vecinos més cercanos

L

St

Caracteristicas  Cantidad de marcos de Desviacién ~ Parametros adicionales del Clasificaciones
Extraidas audio Estandar clasificador Precision correctas

Todos los Marcos de

Todas audio Si K=3, algorithm="Auto’ 76% 66%
Promedio del tiempo de

Todas escucha Si K=5, algorithm="Auto’ 76% 69%
Promedio del tiempo de K=3, algorithm="Auto’ +

Todas escucha Si Clases Balanceadas 55% 78%
Todos los marcos de K=35, algorithm="Auto’ +

Todas audio Si Clases Balanceadas 58% 70%

MFCC+

Vectores Promedio del tiempo de

Cromaticos escucha Si K=5, algorithm="Auto’ 75% 64%

MFCC+

Vectores Todos los marcos de

Crométicos audio Si K=35, algorithm="Auto’ 73% 68%
Promedio del tiempo de

Todas escucha No K=2, algorithm="Auto’ 79% 70%
Promedio del tiempo de

Todas escucha NO K=3, algorithm="Auto’ 81% 68%
Promedio del tiempo de

MFCC escucha NO K=3, algorithm="Auto’ 76% 66%
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Cuadro 2: Desempeiios con médquina de vectores de soporte

Caracteristicas Cantidad de marcos de Desviacion ~ Pardmetros adicionales Clasificaciones
extraidas audio Estéandar del clasificador Precision correctas
Todos los marcos de
Todas audio Si kernel="rbf’ 57% 64%
Todos los marcos de
Todas audio No kernel="rbf’ 58% 66%
Todas Promedio de escucha No kernel="sigmoid’ 45% 50%
kernel="polynomial’
Todos Promedio de escucha No grado=3 58% 68%
caracteristicas de
bajo nivel Promedio de escucha No kernel="rbf’ 67% 56%
MFCC +
vectores
cromaticos Promedio de escucha No kernel="rbf’ 65% 55%
MFCC Promedio de escucha No kernel="rbf’ 64% 56%
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Cuadro 3: Desempefios con bosques aleatorios

62

Caracteristicas Cantidad de marcos de Desviacion  Parametros adicionales Clasificaciones

extraidas audio Estandar del clasificador Precision correctas

TODAS Promedio de escucha  Si 40 Arboles 80% 73%

TODAS Promedio de escucha  Si 40 Arboles 72% 66%

TODAS Promedio de escucha  No 40 Arboles 77% 66%
Todos los barcos de

TODAS audio Si 40 Arboles 71% 71%
Todos los marcos de

TODAS audio No 40 Arboles 73% 66%
Todos los marcos de

Bajo Nivel audio Si 40 Arboles 63% 70%
Todos los marcos de

Bajo Nivel audio No 40 Arboles 63% 70%

Bajo Nivel Promedio de escucha  No 40 Arboles 67% 63%

MFCC + Vectores Todos los marcos de

Crométicos audio Si 40 Arboles 71% 66%

MFCC + Vectores

Cromdticos Promedio de escucha  Si 40 Arboles 61% 69%
Todos los marcos de

MFCC audio Si 40 Arboles 66% 63%

MFCC Promedio de escucha  Si 40 Arboles 66% 63%
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VII. Analisis de resultados

Tras completar las clasificaciones de las canciones para la creacion del conjunto de datos de
entrenamiento, se obtuvieron varias estadisticas sobre los participantes que se involucraron en el estudio. En
primer lugar, se puede observar que, aunque hubo una cantidad mayor de participantes mujeres, en general
¢l balance entre mujeres y hombres fue adecuado por lo que se puede descartar un género ligado
especificamente a género en la clasificacién de datos (Figura 21). Con base en la Figura 23, también es
notable que las edades se concentraron en personas jovenes menores a los 35 afios y la menor cantidad de
personas se encuentran en los extremos, es decir, adultos mayores y nifios. Estos rangos de edades podrian
darle un sesgo al clasificador a las percepciones de jovenes y adultos jovenes, aunque el hecho de pertenecer
al mismo pais y estar inmersos en la misma cultura reduce los problemas que podrian causar estos aspectos.
Otro aspecto importante dentro de las estadisticas de los participantes es el hecho que los participantes con
problemas psicoldgicos y/o auditivos no superan a los 20 participantes, por lo que las clasificaciones de
emociones que pudiesen estar sesgadas por este aspecto son minimas y se descartan al asegurarnos que una

misma cancion es clasificada por al menos tres personas diferentes.

Es importante mencionar que todas las estadisticas y datos de contacto tomados de los participantes son
parte del conjunto de datos y son proporcionados en la base de datos construida para futuros estudios y
realizar analisis psicolégicos o antropolégicos mas profundos del conjunto de participantes. Por otro lado, se
debe notar que la mayoria de participantes tenfan un nivel de estudio de Bachillerato o superior a este por lo
que la mayoria de clasificaciones no fueron realizadas por personas con poca preparacion académica. Este
aspecto podria sesgar un poco el clasificador al dejar de un lado las personas sin preparacion académica. A
pesar de eso, como ya se ha mencionado, en la mayoria de casos los estudios apuntan a que la percepcion de
emociones en la musica es afectada principalmente por diferencias culturales y no se menciona nada acerca
de aspectos académicos del individuo, aunque no se descarta por completo el este hecho. Finalmente, es
importante notar que el tiempo de escucha promedio denota que las personas no necesitan escuchar una

cancién completa para poder emitir un juicio sobre la emocién que la cancién presenta.

Pasando al andlisis de las canciones en si mismas, podemos observar que gran parte de las canciones
obtenidas con derechos de libre distribucién y uso son de género electronico, como lo muestra la Figura 24.
Esta cantidad se debe sencillamente a la disponibilidad de canciones encontradas en YouTube que poseian
libre distribucién y marca claramente la tendencia que existe en la actualidad sobre la produccion de musica
electrénica y la gran variedad de miisica que se puede encontrar dentro de este mismo género. El resto de
géneros se ven bastante balanceados, y el hecho de conseguir ocho géneros distintos para poder ser analizados
fortalece la generalidad de los resultados de los modelos entrenados para la cultura guatemalteca. Esto es
debido a que la variedad sonora entre estos géneros nos proporciona muchisimos estilos, matices,
progresiones arménicas y melddicas caracteristicas de cada género para poder nutrir al clasificador con

informacion diversa y evitar sobre ajustar el modelo a un solo estilo de musica.
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Si analizamos los resultados de las clasificaciones de los participantes en las Figuras 26 y 27 podemos
notar que la mayoria de canciones fueron clasificadas como canciones de alegria, seguido de tristeza, enojo
y miedo. Esta cantidad de clasificaciones se mantiene en casi todos los géneros a excepcion del rock, en
donde existe igual nimero de canciones clasificadas como de enojo y alegria. El género ambiente también
fue una excepcién, en donde la mayoria de canciones se clasificaron como canciones de tristeza. Estos
resultados nos pueden dar una idea de que las emociones expresadas por la misica no necesariamente van
estar relacionadas a los géneros, y que a pesar de que una pieza tenga ciertas caracteristicas sonoras que las
clasifica dentro de un género, existen otros elementos sonoros mds sutiles existentes dentro de los mismos

géneros que hacen que las personas clasifiquen una cancién en alguna emocion.

La Figura 28, nos muestra los tiempos de escucha de los participantes en las clasificaciones de las
canciones y muestran un promedio de 40.7 segundos. Este resultado nos indica que las personas no necesitan
escucha una pieza musical completa para poder emitir un juicio sobre la emocién que expresa. Ademas, esto
puede hacer pensar que este tiempo es el tiempo necesario para extraer toda la informacién relevante de una
cancion para poder crear un modelo de clasificacién de emociones. Sin embargo, es importante menciones
que, aunque la mayor cantidad de musica mantiene o desarrolla una misma idea musical durante toda la pieza,
existen piezas que cambian dramaticamente a medida que se desarrollan y podrian resultar en cambios en los
juicios de las personas sobre la emocidn que expresan. Estas piezas podrian dar problemas si utilizamos un
clasificador que utiliza solo el tiempo promedio de escucha. A pesar de esto, los resultados presentados
apuntan a que utilizar solo el tiempo promedio de escucha mejora el rendimiento del clasificador y puede
eliminar datos que causen ruido en la data de entrenamiento ya que no fueron procesadas por los participantes

y por tanto no fueron tomadas en cuenta para emitir su juicio sobre la emocion de la cancion.

Para poder ilustrar de mejor manera las ideas de las caracteristicas extraidas se eligieron cuatro
canciones de cada emocidn y se presentan las graficas de cada caracteristica en las Figuras 29 a 68. Aunque
no todas las canciones tendran precisamente las mismas diferencias que las cuatro elegidas, estas fueron
elegidas por ejemplifican de mejor manera como cada caracteristica aporta informacién que ayuda a
diferenciar las canciones entre las distintas emociones. Si a estas caracteristicas afiadimos estadisticas como
la desviacion estindar, tenemos atin mds datos para poder diferencias entre cada emocion al momento de
analizar el contenido de audio de una cancion. Aunque en algunos casos las diferencias no son tan
perceptibles en una grafica, se interpretaran las posibles diferencias entre cada emocién para cada una de las
caracteristicas y como estas aportan en aspectos que resultan ser diferenciadores para la percepcién humana

del sonido y su relacion con las emociones expresadas en una cancion.

La tasa de cruzamiento de ceros para las emociones de alegria, tristeza, enojo y miedo (Figuras 29, 30,
31 y 32), presentan varios aspectos que da algunos factores distintivos entre las emociones. Si comparamos
las emociones de alegria y tristeza podemos observar claramente que la emocion de tristeza posee valores
mucho més altos que los valores de la emocion de alegria, llegando hasta 0.35 para tristeza y valores cercanos

a 0.20 para alegria. Estas diferencias nos indican que la emocién de tristeza posee frecuencias ligeramente
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mas altas que la cancién de alegria. Las emociones de enojo y miedo poseen valores similares a los valores
de tristeza. Sin embargo, es bastante notable que la tasa de cruzamiento de ceros en la emocién de miedo
posee cambios abruptos bastante notables que pueden ser importantes para diferenciar esta emocion del resto.
Esta caracteristica entonces muestra valores bajos para la emocion de alegria, valores més altos para la tristeza
y el enojo y una alta dispersion para la emocion de enojo. Es importante notar que, aunque los valores medios
mostrados en las gréficas pueden ser similares en la emocion de enojo y tristeza, si afiadimos la dispersién al
analisis de las graficas, la diferenciacion se puede volver més clara. Todas estas diferencias aportan elementos

para poder empezar a distinguir las cuatro clases en el modelo a de clasificacién a construir.

Pasando al anélisis de la energia cuadratica media, en las Figuras 33, 34, 35 y 36 podemos notar claras
diferencias entre las emociones de tristeza/miedo con las emociones de alegrfa/enojo. Si observamos las
canciones de alegria y enojo, podemos observar valores entre 0.15 y 0.175. Estos valores son
considerablemente més altos si los comparamos con los valores de las emociones de tristeza/miedo, los cuales
no superan a 0.1 en magnitud. Hay que notar que estos valores bajo son evidentes solamente en el inicio de
Ja cancién de miedo, luego de algin tiempo, la energia cuadratica media se incrementa a valores bastante
similares a los de alegria y enojo. Estos cambios abruptos en la energia cuadratica media pueden ser un
elemento clave en las emociones de miedo, ya que los cambios abruptos en la energia de una pieza pueden
estar asociado a elementos de sorpresa, los cuales son utilizados cominmente por compositores para generar
emociones de miedo y mantener suspenso en los oyentes. Estas diferencias en la energfa cuadrética media
pueden llevar a inferir que la magnitud energia cuadratica media puede ser un buen factor para diferenciar la
tristeza del resto de emociones y que la desviacién estandar podria ser un elemento importante para

diferenciar la emocion de miedo las otras tres emociones.

Pasando al analisis de la entropia de la energia, se podré analizar de mejor manera la relacién de los
cambios en la energfa y cada una de las emociones. Con base en las Figuras 37, 38, 39 y 40 se puede notar
un claro factor diferenciador entre la grafica de la emocion de miedo y la del resto de emociones. Si se observa
con detenimiento la grafica de la emocién del miedo, se puede encontrar que la cantidad de picos en los
valores bajos y casi nula en la mayor parte de la cancion. En cambio, tanto para la alegria, la tristeza y el
enojo, se pueden encontrar picos en valores bajos de la entropia que estdn en los rangos de 1 a 1.5. Este
comportamiento nos muestra que la alta entropia podria ser un factor diferenciador para la emocién del miedo
de las emociones de alegria, tristeza, enojo y miedo. A pesar de esto, la entropfa podria no ser muy qtil para
diferenciar entre alegria, tristeza y enojo ya que los valores de las magnitudes de estas son bastante parecidos,
aunque ligeramente mayores para la emocion del enojo. Por tanto, la entropia es una caracteristica que puede
ser clave para la diferenciacion de la emocién del miedo, pero que por si sola, no podria realizar un buen
trabajo para discernir entre las cuatro emociones. Esta caracteristica en conjunto con las previamente
analizadas puede empezar a dar una mejor idea de como distinguir entre cada emocion Otra manera de ver el
analisis de la entropia de la energia es a través de la dispersion de los datos. Las emociones de alegria, tristeza

y enojo tendran una dispersién mas alta que la emocion del miedo, ya que las magnitudes de la entropia del
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miedo se mantienen en niveles altos durante la mayor parte de la pieza, el resto de emociones presentan picos
en valores bajos en repetidas ocasiones, lo cual provoca una mayor dispersién y por tanto valores de

desviacion estandar un tanto mds altos que los que se podran presentar en la emocion del miedo.

Todas las caracteristicas analizadas hasta el momento se relacionan principalmente con los niveles de
encrgia del audio. Este elemento va relacionado a caracteristicas de alto nivel como la intensidad del sonido,
niveles de ruido y matices en la misica. Sin embargo, hay muchisima mds informacién que se puede extraer
de analizar los comportamientos de las frecuencias de onda en las piezas. La frecuencia puede ser la base
para construir ideas de alto nivel como la tonalidad, armonia, consonancia y disonancia. Las siguientes
caracteristicas que se analizaran se enfocan mds en estos aspectos y en conjunto con las previamente
analizadas, dan mayor riqueza de informacion para poder construir un modelo robusto que logre clasificar de

manera exitosa las canciones en las 4 distintas emociones.

Entre las caracteristicas de frecuencias de bajo nivel, encontramos el centroide espectral en las Figuras
41,42, 43 y 44. Esta caracteristica nos da indicios sobre el timbre de una cancién y como se puede observar
en las figuras, puede ser una caracteristica que diferencia claramente las 4 emociones. Si observamos la
gréfica de alegria, notamos que las magnitudes de esta caracteristica van desde 0.10 hasta 0.25, siendo una
de las emociones con mas dispersion en sus magnitudes y con magnitudes mas altas, La tristeza por otro lado,
presenta magnitudes considerablemente mas bajas entre 0.02 y 0.05, asimismo la dispersion de esta emocion
también es muchisimo mas baja que la de la alegria. La emocidén de enojo se mantiene en valores medios que
van entre 0.15 hasta 0.20, pero también encontramos algunos picos que llegan hasta 0.35. Finalmente, la
emocion del miedo nos muestra una alta dispersion, con magnitudes que van desde 0.1 hasta 0.30. Como se
puede ver esta caracteristica puede ser clave para la correcta diferenciacion de los 4 géneros, ya que posee
comportamientos caracteristicos que pueden diferenciarse facilmente al observar la grafica. Es importante
mencionar que a pesar de que en este caso el centroide espectral muestra diferencias claras para cada una de
las 4 emociones en las elecciones de canciones para el andlisis, esto podria no ser cierto en otras elecciones.
Sin embargo, es este tipo de andlisis el que puede ser crucial para la correcta eleccién de caracteristicas y
para desarrollar una intuicién sobre el comportamiento de los datos y la relacién entre lo que se percibe a

nivel sonoro y lo que se muestra a nivel numérico en el analisis de la sefial de audio.

La siguiente caracteristica es el ancho de banda, presentadas en las Figuras 45, 46, 47 y 48. Esta
caracteristica puede llegar a darnos una intuicién sobre la variacién en las frecuencias de una pieza y por
tanto puede presentar con valores altos en piezas que tengan ideas musicales cambiantes y dindmicas o
armonias dindmicas, como es el caso de la musica jazz. Si observamos la emocion de alegria, los rangos de
valores de magnitud son bastantes similares a los de la emocién de miedo y tristeza. El enojo se diferencia
claramente del resto de las emociones al tener valores que estan entre 0.15 y 0.20 en la mayoria de marcos
de audio de la pieza. La alegria, el enojo y la tristeza en cambio, poseen magnitudes que oscilan entre 0.05 y

0.25. La emocion de miedo posee un rango de valores mucho mas pequefio que el resto de valores por lo que
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podemos deducir que el rango de variacién de frecuencias se mantiene alta en todo momento, mientras que

el resto de emociones tienen momento donde las variaciones se reducen.

El anélisis de la entropia espectral nos da una idea de la variacion en la energia en un sistema de audio.
En este caso, mientras mas grande sea el namero, encontramos una menor entropia. Si observamos las figuras
49, 50, 51 y 52, notaremos que la entropfa espectral de la alegria tiene un rango de valores entre 0.1 y 1.5,
diferencidndose de todas las demas emociones. La entropia espectral de la tristeza oscila en valores que van
desde 0.1 hasta 2.0 mostrando un rango de valores bastante més amplio que la emoci6n de alegria. La entropia
espectral de enojo se mantiene més alta que el resto de las emociones en todo momento, teniendo un valor
minimo de 0.5 y maximo de hasta 2.5. La emocion de miedo posee magnitudes bastante similares a la
emocién de tristeza, aunque los valores méximos Ilegan hasta 2.5. Segun estas gréficas, podemos decir que
las entropias espectrales pueden diferenciar bastante bien la emocién de enojo del resto de emociones, ya que
tendr4 un valor promedio superior al resto. La desviacion estandar de esta caracteristica puede ser de utilidad
para diferenciar entre todas las emociones ya que los rangos de valores de cada emocién varian

considerablemente y pueden ser faciles de diferenciar.

Los valores observados en la entropia espectral pueden interpretarse de mejor manera si son
relacionados con los audios de las piezas. La cancién de enojo posee sonidos mucho mas estridentes, por lo
que es razonable observar una entropia mayor ya que las variaciones en la energia de la pieza son mucho mas
drasticas. La canci6n de tristeza es mucho més suave y con matices mucho mas sutiles, por esta razén
podemos observar una entropia que tiene valores minimos més bajos que el resto de emociones. La emocion
de alegria tiene a ser miisica mucho mas predecible y comun para las personas, por lo que la entropia es
menor en este caso. Finalmente podemos observar una entropfa més alta en la emocién de miedo por los
mismos efectos de suspenso y sorpresa que este tipo de musica intentan crear, aunque sin Ilegar a los mismos

niveles que la emocion del miedo.

Pasando al andlisis del flujo espectral en las Figuras 53, 54, 55 y 56, debemos recordar que esta
caracteristica busca relacionar las diferencias en todos los posibles valores de frecuencias entre dos marcos
consecutivos. La emocion que mas destaca al analizar estas grificas es la emocion de tristeza, ya que posee
valores considerablemente mis altos que el resto de emociones. Esto nos indica que esta emocion presenta
cambios fuertes en gran parte del espectro de frecuencias entre cada marco de audio. Las tres emociones
restantes no presentan mayor diferencia entre ellas, por lo que el flujo espectral podria ser (til para diferenciar
Ginicamente la tristeza del resto de emociones en base a las canciones analizadas. Hay que notar que para las
cuatro emociones se observan dos grandes picos tanto al inicio como al final de la pieza, esto se debe a que
por la naturaleza de esta caracteristica las diferencias en el espectro frecuencia cuando empieza la cancion y
cuando terminan son iguales a las frecuencias en los primero y Ultimos marcos de audio, ya que antes y

después de estos marcos no existe presencia alguna de frecuencias.

El rodamiento espectral, en las figuras 57, 58, 59 y 60, muestra valores bastante estables entre 0.01 y

0.2 para la emocion de alegria. Los rangos de valores de la emocion de enojo presentan magnitudes similares
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a la emocién de alegria, pero con picos repetidos que pueden llegar hasta 0.5. Estos picos pueden representar
la variabilidad del timbre entre la musica asociada a estas dos emociones, ya que tener picos en el rodamiento
espectral se relaciona directamente espectros de frecuencia mas amplios y por tanto sonidos con timbres mas
estridentes. El rodamiento espectral entre la emocién de tristeza y miedo es mucho mas més similar por lo
que en este caso se puede decir que los timbres de estas dos emociones pueden tener algo de parecido entre

ellos.

Pasando a los Coeficientes Espectrales de Mel, en las figuras 61, 62, 63 y 64, se puede observar que,
aunque las graficas no pueden dar mucha informacién mas que algunos patrones en la aparicién de ciertas
frecuencias, con base en los resultados de la precision de los modelos de los cuadros 1 al 3, los coeficientes
de Mel son una de las caracteristicas que mds aportan a elevar las precisiones de los modelos de clasificacion.
Por esta razon se considera una de las caracteristicas mas valiosa en la clasificacion de musica por emociones.
Algunas de las razones que pueden llevar a esta idea es la gran relevancia que se le da a la forma en que se
escucha el ser humano. El proceso de obtener el poder espectral de cada marco de audio se relaciona con la
manera en que se comporta la coclea del ser humano. Esta vibra en diferentes lugares dependiendo de la
frecuencia a la que es expuesta de manera similar a como se muestran las magnitudes de cada frecuencia al
realizar en el periodograma. Aunque este resultado posee una gran cantidad de informacién, tiene demasiada
informacion que no es percibida por la céclea del ser humano. En particular, la céclea tiene dificultades para
diferenciar entre dos frecuencias muy cercanas. Esta es la razén por la que se definen pequefios contenedores
que corresponden a cada una de las doce caracteristicas de los coeficientes de Mel, donde cada coeficiente
va arepresentar cuanta energia existe en una region de frecuencias determinada, de manera similar a la coclea.
Esta division se define con la ayuda del banco de filtros de Mel en la Figura 8 la cual representa claramente
como la percepcion de diferencia entre frecuencias es mas pronunciada en frecuencias bajas y menos notable

en las frecuencias altas.

Luego de esto, el calculo del logaritmo también es motivado por la forma en que el ser humano escucha.
Especificamente se puede notar en las Figura 2 como el comportamiento de la percepcion del sonido no es
lineal, sino tiene un comportamiento mas cercano al de un logaritmo. Finalmente, la aplicacién de la
Transformada Discreta de Fourier es principalmente porque el banco de filtros de Mel se traslapan y esto
hace que las energias calculadas entre los filtros este muy correlacionadas. Esta transformacién ha ayudado
a reducir la correlacién y es por esta misma razon que en la mayorfa de aplicaciones de esta caracteristica

también se seleccionan solo 12 de los 26 coeficientes.

La ultima caracteristica es la de Vectores Cromaticos, en las figuras 65, 66, 67 y 68. Esta caracteristica
es de gran importancia para empezar a relacionar caracteristicas de alto nivel comao la tonalidad, la armonia

e intervalos con las emociones asociadas.

Pasando a los resultados de las precisiones de cada modelo entrenado en los Cuadros 1,2 y 3, se puede
observar que las precisiones de los modelos llegaron a un méximo de 81% y un 73% de clasificaciones

correctas con los datos de prueba. Si se observa el Cuadro 1, el modelo utilizando K Vecinos mas Cercanos,
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se puede observar que las precisiones mas altas se obtienen si se elimina la desviacion estandar. Esta mejora
puede estar relacionada a que el algoritmo de K Vecinos mas cercanos toma en cuenta el concepto de
distancia. Esto puede ser problematico si tenemos datos con mucho ruido ya que pueden existir caracteristicas
que tengan ruido cercano a los datos de prueba y por tanto dar clasificaciones erréneas. Al remover la
desviacién estandar podemos estar eliminando este ruido y aumentar la precision para este algoritmo en
especifico. Ademas, hay que notar que la precision también se incrementa al tomar en cuenta solo los marcos
de audio dentro del tiempo de escucha promedio. Esto tiene sentido debido a que las personas no emitieron
opinién sobre el resto de la cancion, y puede ser posible que las partes que no escucharon hubiesen hecho
que su juicio sobre la emocién de la cancién sea distinto. Por tanto, agregar la pieza completa al modelo de
entrenamiento puede resultar en informacion que sea tomada como ruido en lugar de ayudar a una mejor
clasificacién de emociones. Este modelo tuvo un desempefio méaximo de 79% con un 70% de las piezas de

prueba clasificadas correctamente.

El modelo de méaquina de vectores de soporte, presentado en el Cuadro 2, presento los resultados menos
satisfactorios de los tres modelos construidos. Con un desempefio méximo de 57% y 68% de clasificaciones
correctas, este modelo también muestra mejorfas cuando se agrega el promedio de tiempo de escucha y se
elimina la desviacién estandar de las caracteristicas extraidas. Las razones por las que este modelo puede
estar teniendo los desempefios méas bajos pueden ser debido a que la mdquina de vectores de soporte fue
disefiada inicialmente para clasificaciones binarias y sets de datos lineales. Se tuvieron que agregar elementos
como los kernels y reduccion de dimensiones para lidiar con problemas de mas de dos clases. En algunos
casos los kernels pueden ser inadecuados para los datos de entrenamiento y puede ser necesario estandarizar
los datos a cierta escala, lo cual puede ser complicado cuando las caracteristicas son distintas entre ellas. En
los resultados se puede observar que el kernel que mejor dio resultados es el kernel polinomial, esto nos
indica que el comportamiento de los datos no es lineal. Por otro lado, este modelo es uno de los més lentos
para entrenar por lo que no es un algoritmo que pueda escalar para librerias de millones de canciones como
encontramos hoy en dia en las plataformas de musica mas importantes. Esto sugiere que este es uno de los

modelos menos recomendados para la clasificacion de misica por emociones.

El modelo de bosques aleatorios, en el Cuadro 3, muestra los mejores desempefios encontrados con un
maximo de 80% de desempefio con un 73% de las piezas de prueba clasificadas correctamente. Las ventajas
que tiene el algoritmo de bosques aleatorios sobre el resto de modelos de clasificacion es que se comporta
bastante bien con valores en distintas escalas y también puede lidiar con datos con patrones no lineales e
inclusos datos que no son numéricos. A esto podemos agregar la alta velocidad con la que se construye el
modelo a comparacién de las maquinas de vectores de soporte. También es importante notar que, en este
caso, la desviacion estandar ayudo a elevar el desempefio del algoritmo. Un argumento que puede explicar
este hecho es que los bosques aleatorios toman caracteristicas aleatorias, y cada arbol generado pueden estar
anti correlacionados entre si. Sin embargo, al generar varios arboles con varias caracteristicas combinadas y

promediarlos, resulta ser que el modelo se acerca bastante al comportamiento de los datos de entrenamiento.
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Esta ventaja permite que los bosques aleatorios puedan comportarse bien a pesar de que existan algunos datos
que tengan comportamientos atipicos. Este modelo presentd la mayor cantidad de ventajas y por tanto es uno
de los mas recomendados para realizar clasificacién de musica en base a emociones utilizando tnicamente

el contenido de audio de la pieza como fuente de datos de entrenamiento.

Para concluir el analisis, vale la pena mencionar que, en todos los casos, tomar en cuenta Unicamente
el promedio de escucha de las canciones ayudoé a elevar los desempefios de los modelos. Ademads, hay que
notar que en los tres casos se crearon modelos utilizando tinicamente los coeficientes de Mel y los vectores
crométicos. En estos casos, los desempefios de los modelos se redujeron drasticamente, por lo obtenemos un
buen indicador de que estas dos caracteristicas en especifico son de gran importancia para la clasificacion de
musica por emociones. El hecho de que utilizan ideas que se acercan bastante a las ideas musicales y a la
percepcion humana del sonido, permite que los modelos se creen de una manera cercana a la que los humanos
relacionan la musica con las emociones y elevan significativamente los resultados de las clasificaciones. Sin
embargo, no se descartan las caracteristicas de bajo nivel ya que elevan aiin mas los desempefios y son lo
suficientemente genéricas como para poder aplicarse a distintos géneros musicales, mientras que algunas
caracteristicas de nivel medio pueden no aplicar o dar resultados negativos con ciertos estilos o géneros de

musica.
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VIII. Conclusiones

Se logré construir un conjunto de datos de entrenamiento de 860 canciones de distintos géneros
clasificadas tinicamente por guatemaltecos para crear los criterios de diferenciacion de los modelos de
clasificacién automatica de musica en base a emociones. Ademds, se construyeron distintos modelos de
aprendizaje de mdquina utilizando los algoritmos de K Vecinos Mas Cercanos, Mdquinas de Vectores
de Soporte y Bosques Aleatorios, utilizando un vector de 34 caracteristicas de audio junto con la
desviacion estandar de cada caracteristica. El mejor desempefio lo tuvo el modelo de Bosques Aleatorios
utilizando los marcos de audio del tiempo de escucha promedio e incluyendo la desviacion estandar de
las caracteristicas de cada marco de audio. Este modelo resulté con un desempefio del 80% y un 73% de

las canciones de prueba clasificadas correctamente.

Ademas, se lograron aplicar algoritmos de extraccion de caracteristicas de audio de bajo nivel y
nivel medio. Entre estos la tasa de cruzamiento de ceros, coeficientes espectrales de Mel, vectores
cromadticos, flujo espectral, centroide espectral, ancho de banda y rodamiento espectral para la creacion

de los modelos presentados.

Finalmente se concluye que las caracteristicas de bajo nivel en conjunto con las de nivel medio
combinadas ayudan a elevar el desempefio del algoritmo, pero que las caracteristicas principales y mas
efectivas para la clasificacion de musica por emociones son los Coeficientes Espectrales de Mel y los
Vectores Cromaticos, ya que toman en cuenta muchos elementos de la percepciéon humana de la

frecuencia y la teorfa musical del sistema occidental.

72



73




IX. Recomendaciones

En cuanto a la eleccién de caracteristicas del audio, se recomienda experimentar y explorar otras
caracteristicas de bajo nivel y nivel medio con las utilizadas en este trabajo para intentar elevar los
desempefios de clasificacion. Por otro lado, se puede realizar un analisis més profundo por género y aplicar
caracteristicas de nivel medio sabiendo de antemano que se estd trabajando bajo un género musical
especifico, ya las caracteristicas de nivel medio funcionan mejor si sabemos de alguna manera el tipo de
musica que se analizara. Caracteristica como las progresiones armonicas, bailabilidad, e inclusive las letras
de las canciones pueden aportar en la correcta diferenciacién de musica por emociones. Tambi¢n se
recomienda explorar los otros acercamientos a la clasificacion de misica, utilizando elementos contextuales
del usuario y propiedades especificas del usuario quien escucha la musica. Esto puede ayudar a crear
clasificadores mucho mejor adaptados a las necesidades personales de cada usuario y al lugar y tiempo en el

que se encuentre el mismo al momento de estar explorando u buscando la musica.

En cuanto al uso de modelos, se recomienda explorar otros algoritmos como las redes neurales,
estimaciones de Kernels o Naive Bayes. Ademas, puede ser muy (til explorar las técnicas de Aprendizaje
Profundo con herramientas como Tensorflow para la construccion de redes neuronales recurrentes, ya que se
ha visto en los ultimos meses grandes avances en la resolucion de problemas utilizando este tipo de técnicas
cuando la cantidad de datos y variables es muy amplia. Finalmente se recomienda unir esfuerzos con ramas
de psicologia y antropologia para poder incluir caracteristicas relacionadas con la cultura del individuo o las
expresiones faciales del mismo, de manera que se puedan relacionar factores biométricos en los datos de

entrenamiento para explorar clasificadores que incluyan este tipo de elementos
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XI. ANEXOS

El cédigo desarrollado para este trabajo de graduacién se puede encontrar en el siguiente repositorio publico:

https://github.com/PJEstrada/song-emotion-collector

Figura 70: Formulario de inicio de participante
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Figura 72: Clasificacién de una cancion

Figura 73: Subida de una nueva cancion para clasificar

Sube un archivo WAV
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Figura 74: Resultado del clasificador
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Figura 75: Listado de canciones
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