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La empatia en la humanidad es un elemento fundamental para construir una sociedad justa.
A su vez la empatia puede ser modulada por diferentes factores, como la emociéon que tiene
un individuo. Por ende la musica, como detonante de emociones en el humano, es capaz de
modular la empatia. Al mismo tiempo, se postula que la complejidad que tiene la musica,
en conjunto con la capacidad que tiene un individuo para percibir diferentes grados de com-
plejidad de ésta, podria modular también, en el cerebro, la respuesta empética que tienen
las personas. Se propone en este trabajo diferentes medidores para evaluar la emociéon y la
complejidad que tienen ciertas piezas musicales. Esta informacion se pone a disposicion, junto
con el diseno de un experimento que las utiliza, a la investigacion psicologica acerca de el
efecto de la musica en la respuesta empatica de las personas. En cuanto a las emociones, se
presenta un enfoque que utiliza aprendizaje de maquinas, especificamente RNN-LSTM para
la prediccion de las emociones que evoca la misica en un sujeto mientras la escucha. En dicho
trabajo se obtuvo 0.8 en el promedio de los errores de test. Por otro lado, en lo referente a
las complejidades, se aplican a diferentes repertorios de miusica clasica de los siglos XVII
y XVIII, diferentes medidas de la informacién, tales como la entropia de primer orden, la
entropia condicional y entropia normalizada, para luego, en base a un analisis cualitativo,
evaluar qué medida, aplicada a que aspecto de las partituras de cada repertorio, es el que me-
jor representa la complejidad en la musica, resultando que es la entropia condicional, la cual
posiciona a .*! clavecin bien temperado"de Bach como el repertorio mas complejo y a "Los
cuartetos de barberiacomo el menos complejo. En el experimento propuesto se toman dichas
caracteristicas y se realiza un EEG mientras los sujetos escuchan la misica caracterizada y
ven imégenes con y sin contenido de dolor, ademas de que responden cuestionarios relacio-
nados a la empatia y a la musica. Con esta informacion se espera verificar la existencia de
algin tipo de correlacion entre las caracteristicas extraidas de la misica y la respuesta empé-
tica hacia el dolor. En sintesis, este trabajo intenta fundamentalmente aportar herramientas
ingenieriles a la investigacion acerca de cémo afecta la misica en la respuesta empatica de
las personas.
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Introducciéon

En todas las culturas humanas se ha hecho presente la musica en sus diversas expresio-
nes. Asombro ha causado encontrar vestigios de instrumentos musicales en diferentes lugares
del planeta tierra, asi como, observar e interpretar el arte rupestre que, ilustrando rituales
o ceremonias que muestran a personas bailando, cantando y percutiendo instrumentos, nos
permiten entender que, la musica, como manifestacion cultural, es un instrumento de expre-
sion eminentemente humana, cual ha estado siempre presente en el devenir y el desarrollo de
la humanidad.

En el libro El mundo de la musica [86] se plantea que “La misica tiene su origen”...
“en la necesidad de comunicacion”. También menciona que “Las teorias etnomusicologicas’
afirman que “la antigiiedad del fenomeno musical en el hombre”.. “nos remontan a hace
unos 40.000 anos”, ya que en esa época “comenzaron a perfilarse las primeras expresiones
musicales asociadas a un hecho colectivo: rituales funerarios, cacerias y ceremonias vinculadas
a la fertilidad”, lo cual, en efecto, “formaban parte de una cotidianidad de la que la musica
habia entrado a formar parte por derecho propio.”. La musica forma parte fundamental de la
historia de la humanidad.

)

Por otro lado, no es facil observar la utilidad de la musica, pero pareciera ser un instrumen-
to de encuentro en la humanidad y vinculado con la empatia que desarrollan las personas en
sus relaciones interpersonales. Sin embargo, aunque el efecto de la misica en nuestro cerebro
es en gran parte un misterio, en varios casos descritos por el neurdlogo Oliver Sacks, puede
verse que la musica afecta el desarrollo de la empatia en las personas [105].

La empatia esta definida como el hecho de compartir e inferir las experiencias emocionales
o sensitivas de otro [18] y tener respuestas emocionales adecuadas [56], [10]. En consecuencia,
la empatia, como hecho humano, juega un rol crucial en las interacciones sociales y por ende
en el modelo social en que vivimos. He ahi la importancia por comprender el comportamien-
to empatico de las personas y cémo puede modificarse. En palabras de Mahatma Gandhi:
“Las tres cuartas partes de las miserias y malos entendidos en el mundo, terminarian si las
personas se pusieran en los zapatos de sus adversarios y entendieran su punto de vista”.

Habiendo dicho lo anterior, nace la problemética de como caracterizar la musica de manera
objetiva para poder realizar estudios cientifico-psicologicos de cémo afecta la misica en la
respuesta empatica de las personas. Para esto, es necesario determinar qué caracteristicas de
la misica podrian modular la empatia en el ser humano, y luego, extraer esas caracteristicas
de la misica sistematicamente.



A mayor abundamiento, es dable indicar que una caracteristica que podria modular la
empatia es la emocion del sujeto, ya que ésta determina la percepcion y la actitud hacia
el entorno, y en efecto, la musica puede provocar cambios en la emocién que experimenta el
oyente [74]. Es decir, la emocion que transmite la musica es una caracteristica relevante para
aportar en un estudio relativo a la empatia.

Otra caracteristica que posiblemente module la empatia es la complejidad musical de
lo que se escucha, dependiendo dicha modulacion no sélo de la complejidad, si no que tam-
bién de la capacidad de comprensiéon musical del oyente. Para aclarar esta idea, imagine lo
siguiente: un nino de 5 anos escuchando musica compleja, por ejemplo, un Nocturne de Cho-
pin, posiblemente no comprenda lo que esta escuchando y, por ende, su cerebro no reaccione
al estimulo musical como lo haria el cerebro de un musico profesional. Asi mismo, si el musico
profesional escucha un tema infantil, como “los pollitos dicen”, su cerebro no se estimularé
tanto como cuando escucha a Chopin. Es asi que, dependiendo de la capacidad de compren-
sion musical del oyente, la complejidad de la misica podria afectar en diferentes medidas a la
respuesta cerebral hacia la musica y eventualmente, a la respuesta empéatica de las personas.

En este punto se esta en presencia de dos caracteristicas de la musica que podrian modular
la respuesta empatica de las personas: 1. La emociéon que inducen y 2. Su complejidad. A
continuacion se abordara el tema de como extraer estas caracteristicas de la misica, de manera
sistematica. Para esto es necesario definir como se representaran dichas caracteristicas y como
se obtendran a partir de la misica.

Las emociones han sido estudiadas extensamente en el &mbito de la psicologia, siendo estas
un elemento fundamental para la comprension del ser humano. Pese a su complejidad existen
diferentes enfoques para modelarlas. Russel (1980) propuso el modelo circunflejo de las
emociones [I] donde las emociones se representan por su evaluacion o valencia (valence)
y su nivel de actividad o activacion (arousal), de manera que cada emocion tiene un nivel
de valencia y de activacion. Estas variables conceptualmente pueden ir desde desagradable a
agradable en el caso de la valencia y desde dormido hasta activado en el caso de la activacion,
existiendo combinaciones intermedias de ellas que pueden representar, por ejemplo; estrés,
euforia, relajacion o aburrimiento (ver figura .

Ahora bien, para mostrar parte del estado del arte de los esfuerzos que se han realizado
por modelar las emociones que induce la musica, es necesario presentar a MediaEval, una
iniciativa que busca evaluar y comparar nuevos algoritmos ttiles para la exploracion y anélisis
de elementos de multimedia, enfocdndose en los efectos sociales y humanos que éstos pueden
generar. MediaEval invita a participantes a desarrollar algoritmos que logren cumplir los
objetivos propuestos en cada prueba. En una version de sus actividades solicitaron a los
21 equipos participantes generar un algoritmo que pudiese predecir de manera continua la
emocion que inducirfa el extracto de una canciéon, entregandoles como punto de partida una
base de datos (DEAM: Database for Emotional Analysis of Music) que contenia extractos de
canciones, determinadas caracteristicas de la onda sonora en el transcurso de cada cancion,
y las respectivas emociones representadas segin el modelo circunflejo de las emociones de
Russel en cada instante.

Pasamos a explicar el enfoque que se utiliza en este trabajo para lograr relacionar la musica
y su emocion, para lo cual es necesario mencionar lo siguiente: Para un humano es natural



determinar la emocién que le induce una musica, pero disenar un algoritmo determinista que
lo haga es una tarea demasiado compleja. Encontrar analiticamente una funciéon que tenga
como entrada las caracteristicas de la base de datos DEAM y como salida la emocion de la
miusica serfa una tarea casi imposible de realizar, ya que la onda sonora es muy compleja y no
existe una clara relaciéon con las emociones que provocan. Para este tipo de tareas, donde es
dificil determinar una funcién que relacione ciertas variables de entrada con otras variables
de salida, se puede utilizar la Inteligencia Artificial (Al del inglés Artificial Intelligence).

La AI es una disciplina que fue fundada académicamente en 1956 y que se refiere, en
contraposicion a la inteligencia natural presente en humanos y animales, a la inteligencia
que pueden tener las maquinas, es decir, la caracteristica que las hace capaces de resolver
problemas y analizar datos externos sin que estén programadas explicitamente de manera
determinista para hacerlo. Una de las ramas de la inteligencia artificial es el aprendizaje de
maquinas (Machine Learning), el cual se ocupa de hacer que una maquina pueda aprender
a generar una funciéon basandose en datos de entrenamiento que es necesario proporcionarle.
Dentro de esta categoria estan las redes neuronales artificiales (ANN: Artifitial Neural
Network), compuestas por nodos computacionales llamados neuronas o perceptrones, que
imitan el comportamiento de una neurona cerebral (ver figura . Estos nodos se conectan
entre si activando sucesivos nodos que estan en diferentes capas de nodos (ver figura .
Cuéando estas capas son suficientes se esta en presencia del aprendizaje profundo (Deep
Learning).

Una ANN podria emular una funcién que tiene una entrada dada y se entrega su respectiva
salida, pero cada ejemplo (entrada-salida) que se le entrega a la red es tomado como un
ejemplo nuevo, sin tener en cuenta cual fue el ejemplo anterior, en otras palabras, una ANN,
como la descrita hasta ahora, no tiene memoria.

Para intentar predecir la emocién que tiene una cancion es necesario que el modelo que se
utilice pueda “recordar” la cancién desde su inicio mientras se le va entregando informacion
de nuevos instantes de la cancion. Este requerimiento tiene su base en que la misica es un
fenomeno temporal. Para entender intuitivamente el fundamento de dicho requerimiento se
muestra lo siguiente: si un ser humano escucha un fragmento de 0.5 segundos de una can-
cion, claramente esto no tendria ningin efecto sobre la emociéon que experimenta, ya que la
informacion contenida en esos 0.5 segundos carece de contexto. La soluciéon a este problema
son las redes neuronales recurrentes (RNN: Recurrent Neural Network), en las cuales la
informacion es entregada de manera secuencial a una misma capa de neuronas y al momento
de entrenarse lo hace teniendo en cuenta toda la secuencia entregada, ya que ademés de tener
una entrada y una salida, tiene un estado, el cual conecta cada iteracion en que la informa-
cion atraviesa al bloque de la red. Estas redes también se consideran dentro del aprendizaje
profundo puesto que la informacion pasa muchas veces por la misma capa. Lamentablemente
las RNN tampoco son una opciéon adecuada, ya que durante su entrenamiento se puede pro-
ducir desvanecimiento o explosion del gradiente (vanish gradient o exploding gradient
problem), lo cual genera un aprendizaje deficiente cuando tiene que “recordar” una secuen-
cia muy larga, dandole muy poca importancia (desvanecimiento) o demasiada importancia
(explosion) a los ultimos ejemplos de entrenamiento que se le entregan a la red.

Una red neuronal que se sobrepone a los problemas mencionados es la red neuronal re-



currente con memoria de corto y largo plazo (RNN-LSTM: Recurrent Neural Network -
Long-Short Term Memory). En este tipo de red cada nodo es un bloque complejo que incluye
estados de dicho bloque los cuales guardan la informaciéon del pasado y pueden transmitirla
en cada iteracion y, por ende, son adecuadas para ser entrenadas con informaciéon que posee
sentido secuencial, es decir, cuando la informaciéon de entrenamiento es interpretable si se
conocen no solo los ejemplos puntuales por separado si no que también la evoluciéon de dichos
ejemplos. Ademas, la estructura de estas redes permite seleccionar la informacion del pasado
que tiene que seguir recordando'"la red, mediante la utilizaciéon de compuertas especializadas
en recordarii .°lvidar", las cuales tienes sus propios parametros, por lo que dicho tipo de red
es capaz de aprender qué es lo que debe mantener en su memoria, superando asi el problema
del desvanecimiento o explosion del gradiente descendente.

Dados estos antecedentes se propone como candidato el algoritmo RNN-LSTM para
caracterizar las emociones de la musica basandose en las caracteristicas de la onda.

En este punto es necesario volver atras, donde se definieron las caracteristicas de la misica
que se busca generar. Una de ellas es la emocion que induce la miusica, la cual sera repre-
sentada segiin el modelo circunflejo y la otra es la complejidad de la misica. Dado que esta
ultima podria evaluarse de diferentes maneras es que se implementan distintos algoritmos
para generar diversas valoraciones de la complejidad. Dichos algoritmos tienen como entrada
partituras de musica representadas en formato kern. Este formato es relativamente simple
de procesar, ya que son archivos de texto plano donde los elementos de la partitura estéan
representados de manera simbolica con combinaciones de caracteres ASCII, donde cada linea
del archivo representa la aparicién de notas en la partitura, es decir, avanzando de arriba
hacia abajo en el archivo se leeria la secuencia temporal de la melodia. Estos archivos son
descargados de internet y el tipo de misica que esta en este formato se restringe a musica
docta de camara, es decir, musica generada con estdndares académicos (docta) y que no
tiene demasiados instrumentos (de camara), a diferencia de la musica orquestal. Se utilizan
archivos kern de partituras de repertorios de diferentes compositores de los siglos XVII y
XVIIL

Ahora bien, jqué se hace con estos archivos? Se utiliza la API (Application Programming
Interface) Humdrum, disenada para trabajar con este tipo de archivos, con el propoésito
de transformar la concatenacion de todas las canciones de cada repertorio, en diferentes
parametros, los que sirven como punto de partida para obtener la complejidad que tienen
los repertorios de cada compositor. Estos parametros son secuencias de niimeros enteros
generadas a partir de la secuencia de informaciéon que contienen los kern linea tras linea.
Cada uno de los parametros, obtenidos de cada uno de los repertorios, pueden considerarse
como un mensaje desde el punto de vista de la teoria de la informacion (TI) y en efecto,
se caracteriza cada parametro aplicando medidas definidas en el marco de la TI.

La TI, propuesta por Claude Shannon en 1948 [I14] plantea una forma de comprender
y analizar la informacion basédndose en la teoria de las probabilidades y en la descripcion
de la informacién segun las ciencias de la computacion, generando conceptos y formulacio-
nes matematicas que han aportado al desarrollo en las tecnologias de las comunicaciones
y de los medios digitales, principalmente optimizando la transmisiéon y almacenamiento de
informacion.



Uno de los conceptos fundamentales propuestos en la TI es la entropia, elemento con
que se representa la complejidad en este trabajo. La entropia cuantifica la complejidad de
un sistema de informacion, o dicho de otra manera, la incertidumbre que se tiene acerca
de qué elementos tendra un mensaje. Como se menciond, los parametros obtenidos de los
archivos kern se consideran mensajes, a los cuales, en efecto, se les aplicara la funciéon de la
entropia para asi obtener diferentes representaciones de la complejidad. Ademaés se obtendran
sus entropias condicionales y entropias normalizadas, funciones que utilizan el concepto de la
entropia, generando otros caminos para obtener una mayor variedad de representaciones de
la complejidad. De esta forma, se implementaran diferentes algoritmos -compuestos por dife-
rentes medidas entrépicas aplicadas a diferentes parametros secuenciales- a cada uno de los
repertorios para asi poder comparar las combinaciones de algoritmos entropico-paramétricos
y seleccionar el que represente la complejidad de mejor manera.

Recapitulando lo expuesto hasta ahora, se han descrito superficialmente como se obtienen
representaciones de la emociéon que induce la musica en el transcurso del tiempo y de la com-
plejidad que tienen los repertorios de distintos compositores. Ahora bien, jcomo se podria
utilizar esto para investigar como afectan dichas caracteristicas de la misica en la respuesta
empatica de las personas? Claramente esta es una pregunta que escapa al campo de la inge-
nierfa, a pesar de ello, en este trabajo se propone un diseno experimental que eventualmente
responderia a dicha pregunta.

El diseno experimental que se propone, descrito someramente, consiste en registrar la acti-
vidad cerebral de un individuo utilizando EEG, mientras ve imagenes con y sin contenido de
dolor en forma secuencial y escucha diferentes extractos de canciones, caracterizados segin
la emocién que inducen o segiin su complejidad; o simplemente ve las imégenes sin estimulo
sonoro (fase de control). Ademaés el sujeto sera sometido a diversos cuestionarios para com-
plementar la informaciéon de la actividad cerebral. Con los datos recabados, eventualmente
se podria encontrar correlaciones entre la respuesta empatica que tienen los sujetos, medida
por la supresion de la onda mu registrada por el EEG, y los valores de las caracteristicas de
la misica que escucharon. Este apartado tiene como objetivo introducir un uso practico que
podrian tener las herramientas ingenieriles diseniadas e implementadas.

A pesar de que la comprension de la relacién entre la musica y la empatia es el trasfondo
que motiva este trabajo, el diseno del experimento no forma parte de los objetivos funda-
mentales de esta memoria, los que, en efecto, son disenar e implementar los instrumentos
ingenieriles descritos en los parrafos anteriores. Esto no quiere decir que la propuesta del
disenno experimental sea insuficiente o sus cimientos sean fragiles, de hecho, se realizd6 una
extensa revision bibliografica para la contextualizacion del tema en cuestion, y que tiene co-
mo producto el diseno en detalle de un experimento, fundamentado apropiadamente. Ahora
bien, es necesario separar el tema ingenieril de lo relacionado al experimento, lo cual se logra
con una organizacion adecuada de este documento, que se describe en el ultimo parrafo de
esta introduccion.

En resumen, este trabajo busca generar 2 instrumentos ingenieriles: uno que sirva para
obtener la emociéon que induce la misica sobre las personas, basidndose en caracteristicas
fisicas de la onda sonora, y otro que arroje la complejidad que tienen repertorios de diferentes
compositores, basandose en la informacién que contienen sus partituras. Esto con el objeto



de aportar a la investigacion de como afecta la musica en la empatia de las personas, para lo
cual, ademaés, se ha disenado un experimento que eventualmente serviria para determinar la
correlacion entre las caracteristicas de la miusica, tanto de emociéon como de complejidad, y
su efecto sobre la empatia, medido por la supresion de la senal de la onda mu. La correlacion
en particular que se usaria no se define en este trabajo. El diagrama general de lo que se
busca lograr, incluyendo el experimento propuesto, se muestra en la figura [T}
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Figura 1: Flujo general simplificado.

En las paginas siguientes se presenta el cuerpo de este trabajo, el cual esta estructurado
de la siguiente manera: en el capitulo |1 se presentan los objetivos y alcances de este trabajo;
en los capitulos [3, [J v [f] las bases teoricas necesarias respecto al aprendizaje de maquinas
y a la teoria de la informacion, que contemplaran las definiciones, conceptos, ecuaciones y
herramientas ingenieriles utilizada para las caracterizaciones de la musica; seguido a esto, en el
capitulo 5, se introducen las herramientas computacionales utilizadas; luego, en el capitulo [0,
se detallan los procedimientos y metodologias utilizadas, relativas al aprendizaje de maquinas
y a la teorfa de la informacion, con sus respectivas argumentaciones; el capitulo [7 incluiré los
resultados del trabajo de caracterizacion junto al analisis correspondiente de los mismos; en el
capitulo[§se desarrollara todo lo referente al experimento, comenzando por describir el estado
del arte en cuanto a los estudios que involucran el cerebro y la empatia, para luego describir
el disefio experimental propuesto; y, finalmente, el capitulo [ indicara las conclusiones de
este trabajo y se plantearan posibles cambios que podrian mejorar los resultados, ademas
de direcciones que se podrian tomar en la continuaciéon de este. En los anexos y se
podran examinar los codigos utilizados y resultados considerados redundantes para el anélisis
realizado, respectivamente.



Capitulo 1

Objetivos y Alcances

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General:

Disenar e implementar programas para caracterizar musica segin la emocién que provocan
y segin su entropia, para aportar estas herramientas, junto con un disefio experimental
adecuado, a la investigacion sobre como afecta la musica en la empatia.

1.1.2. Objetivos Especificos:

e (Caracterizar musica segin la emociéon que inducen en cada instante, segiin modelo
circunflejo de las emociones, utilizando RNN-LSTM.

e Obtener la entropia de primer orden, entropia normalizada y entropia condicional de
diferentes parametros de ciertos repertorios de compositores de miisica de camara.

e Caracterizar dichos repertorios segiin la medida entrépica aplicada al parametro que
mejor clasifique los estilos de los compositores segin su complejidad melodica.

e Disenar un experimento que utilice las caracteristicas generadas y sirva para determinar
la relacion entre dichas caracteristicas y su efecto sobre la empatia.



1.2. Alcances

e Se obtiene la entropia de musica de cAmara que esté en formato kern de diferentes com-
positores. No se obtiene la entropia de musica en otros formatos. Tampoco se generan
los archivos kern, si no que se descargan de internet.

e El diseno de la red neuronal y del preprocesamiento de los datos se realiza utilizando
métodos ya existentes, no se crearan nuevos métodos, por lo que la innovaciéon en la
propuesta radica en la combinacion de los métodos que se aplican. No se pretende
mejorar el estado del arte en cuanto a los resultados de modelos ya implementados.

e Se disena un experimento piloto que utiliza EEG y encuestas psicolégicas, quedando
como trabajo futuro la implementacion de este.



Capitulo 2

Aprendizaje de Maquinas

En esta seccion se presentan las herramientas necesarias para poder explicar en el capitulo
[6] como se diseni6 e implemento el algoritmo de aprendizaje de méaquinas para la obtencion de
las emociones. Este capitulo estda ordenado de manera organica, dando en primer lugar una
mirada amplia del tema, para luego describir las herramientas que se utilizan efectivamente
en este trabajo.

El interés de la humanidad por comprender la logica y poder desarrollar algoritmos y
maquinas que la utilicen, data de hace mucho tiempo. Poder generar méquinas capaces de
pensar para que nos ayuden a resolver problemas y analizar datos es hoy en dia un toépico
fundamental para el desarrollo de la tecnologia, que nos esta llevando a avances insospechados
en el tiempo en que no existian computadores. Estos avances, de hecho, han expandido los
horizontes de la civilizacion, llegando a concebir y a crear otra inteligencia, creada por la
nuestra, pero con consecuencias muy dificiles de dimensionar. Este importante desarrollo
puede centrarse en torno a un concepto: la inteligencia artificial, en adelante Al (Artifitial
Intelligence).

La AT es la disciplina que, a grandes rasgos, busca generar algoritmos que sean capaces de
aprender a resolver problemas, sin que se les indique explicitamente los pasos a seguir para
resolver dicho problema, si no que dandole una serie de reglas, con las cuales el algoritmo puede
evolucionar y aprender por si mismo. La versiéon més simple de Al es cuando dichas reglas
son disenadas manualmente (Rule-based system). Dentro de la Al se encuentra el aprendizaje
de maquinas (ML, del inglés Machine Learning), el cual consiste en crear maquinas que
sean capaces de adquirir su propio conocimiento, extrayendo patrones de los datos. Para esto
puede ser necesario representar los datos de una manera en que sea util para el proposito de
aprendizaje. Cuando se esté en presencia de un algoritmo de ML, el cual utiliza un cambio
en la representacion de los datos para aprender lo que necesita aprender, entonces se esta
en presencia del aprendizaje de representacion (RL, del ingles Representation Learing). Para
finalizar esta cadena de sub-disciplinas de la Al se presenta el aprendizaje profundo (DL, de
Deep Learning), el cual forma parte del RL, pero en particular genera varias transformaciones
secuenciales a los datos, para asi obtener representaciones de variadas complejidades segtin
que tan profundo se esté dentro del algoritmo en cuestion, es decir, que tantas funciones se
le hayan aplicado a los datos; y luego, en base a estas representaciones, obtener el resultado
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Figura 2.1: Diagrama de Venn de las Sub-disciplinas de la inteligencia artificial (adaptada de

[510).

que se esta buscando.

En otras palabras, la Al es una disciplina que busca generar funciones que se adapten
a ciertos modelos. EI ML genera esa funcién en particular aprendiendo de datos que le son
entregados. Los algoritmos de RL toman los datos y los transforman de alguna forma antes
de obtener el resultado final de la funcién, mientras que los modelos de DL transforman los
datos muchas veces siendo la funcion generada por este tipo de algoritmos una composicion
de varias funciones. La relaciéon de pertenencia de las disciplinas presentadas puede verse en
la figura y el flujo que toma la informacion en los diferentes paradigmas puede verse en

la figura [2.2]

Para entender mas a fondo estas disciplinas es necesario definir algunos elementos existen-
tes en ellas, lo que se hara comenzando desde el panorama amplio de un algoritmo cualquiera
perteneciente a ellas y recorriendo sus partes y procesos necesarios. Se restringiré al subcon-
junto de algoritmos de ML, los cuales, como fue mencionado, aprenden de los datos.

Primero es necesario definir el algoritmo a utilizar e identificar los hiper-parametros que
lo definen, los cuales juegan un rol crucial en el desempeno del algoritmo. La naturaleza de
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los hiper-parametros depende del algoritmo en particular, por lo que seran abordados en la
seccion correspondiente a cada algoritmo a implementar, pero se dirda por ahora que definen
la estructura y dindmica de aprendizaje del algoritmo. La implementaciéon de estos algorit-
mos, aparte del disenio de la estructura de éste, puede dividirse basicamente en dos etapas.
Primero una de entrenamiento, donde el algoritmo aprende, es decir, dénde va modificando
iterativamente sus parametros, los cuales definen la funcién especifica que esta modelando
el algoritmo, y luego una etapa de test, déonde se comprueba si el algoritmo efectivamen-
te aprendi6. Para poder llevar acabo estos procesos, como se dijo, es necesario disponer de
datos, a cada uno de estos datos se les denomina ejemplos y puede estar representado de
multiples maneras, generalmente por vectores donde cada dimension del vector representa
una caracteristica. Previo a entrenar y testear el algoritmo es necesario explorar los datos
y preprocesarlos adecuadamente para entregérselos al algoritmo de aprendizaje, el cual se
debe escoger segiin la naturaleza del problema a resolver y de los datos que se disponen.

Luego de preprocesar los datos es necesario separarlos en un conjunto de entrenamiento
y un conjunto de test. Estos conjuntos son disjuntos y se toma alrededor del 80 o 90 % de
todos los ejemplos para el conjunto de entrenamiento y el resto para el conjunto de test.

En la fase de entrenamiento el algoritmo va recibiendo los ejemplos del conjunto de en-
trenamiento uno a uno y va modificando sus parametros con el objetivo de minimizar cierta
funcién objetivo que se define basado en el problema que se estd intentando solucionar.
Cuando el algoritmo termina se pasa a la etapa de test. En esta etapa no se modifican los
parametros y se utilizan los ejemplos pertenecientes al conjunto de test, para observar como
se comporta el algoritmo entrenado con datos que no conoce.

Mientras que en la etapa de entrenamiento se tiene un error asociado a la funcién obje-
tivo a minimizar, denominado error de entrenamiento, en la etapa de test se tendra el
respectivo error de test o llamado también error de generalizacion. Lo que se busca al
entrenar un algoritmo de ML es obtener el menor error de test, para lo cual es necesario
obtener un bajo error de entrenamiento. La potencialidad que tiene un algoritmo de obtener
un bajo error de entrenamiento se denomina capacidad y se busca que ésta sea lo suficien-
temente alta para obtener un error de entrenamiento bajo. Si la capacidad del algoritmo es
demasiado alta, y por ende su error de entrenamiento es bajo, pero al mismo tiempo el error
de test es alto en comparacion al de entrenamiento, entonces se estaria en presencia de un
sobre-ajuste (overfitting). En el otro caso, cuando el error de entrenamiento no alcanza el
rango esperado se estd en presencia de un sub-ajuste (underfitting). Ni uno de estos dos
casos es lo esperado, lo ideal en cambio es que la capacidad esté en un punto intermedio
donde el error de entrenamiento sea bajo y el error de prueba sea lo mas similar posible al
error de entrenamiento, es decir, se busca minimizar la brecha entre el error de test y el error
de entrenamiento. Estas 3 situaciones pueden observarse en la figura [2.3] Cuando se esta en
la situacion adecuada se dice que existe generalizacién, ya que el algoritmo muestra que
su aprendizaje puede generalizarse a datos que atn no conoce. Cuando se esté en la zona de
sobre-ajuste es necesario realizar ciertos cambios al modelo para que logre generalizar adecua-
damente. El conjunto de estrategias utilizadas para este fin se conoce como regularizaciéon
y es explicada con mayor detalle en el apartado [2.3.7]

Para poder seleccionar los hiper-parametros se necesita otro conjunto para ir testeando

12



=+ Training error
Underfitting zone | Overfitting zone . ..
: — (Generalization error

Frror

0 Optimal Capacity

Capacity

Figura 2.3: Capacidad v/s Errores: Grafico del comportamiento del error de test y del error de
entrenamiento en funcion de la capacidad del algoritmo (adaptada de [51]). Puede verse que
en la zona izquierda hay sub-ajuste (underfitting), mientras que en la zona derecha se esta
en presencia de sobre-ajuste (overfitting). Lo ideal es disenar un algoritmo que se encuentre
en la linea roja, donde se logra generalizar adecuadamente.

los resultados con los diferentes hiper-pardmetros que se le entrega a la red, este conjunto se
denomina conjunto de validacién al cual se asocia el proceso de validacion. Este conjunto
es una parte del conjunto de entrenamiento, siendo lo restante denominado también conjunto
de entrenamiento. Entonces se tienen 3 conjuntos finales: entrenamiento, test y validacion (ver
figura , junto a las 3 etapas respectivas (ver figura , doénde soélo en el entrenamiento
se entrenaran los pardmetros y en entrenamiento y validacion se probarédn con diferentes
hiper-parametros, para finalmente, en el test, obtener el desempeno del algoritmo generado .

En resumen, desde un punto de vista general, para lograr un algoritmo de ML, es necesario
obtener los datos, procesarlos adecuadamente, escoger un modelo, entrenarlo, testearlo, e ir
mejorando dicho modelo hasta lograr el objetivo. Dicho procedimiento se muestra en la figura
2.0l

Yendo un poco mas alla en la comprension de los algoritmos de ML es necesario mostrar
diferentes formas de clasificarlos, y asi expandir el panorama actual. El aprendizaje de un
algoritmo de ML puede ser supervisado o no supervisado. Se consideraran las siguientes
definiciones para estos conceptos: El aprendizaje supervisado es aquel en que los datos que
se le dan a la maquina para su entrenamiento vienen pareados, donde el primer elemento del
par corresponde a un vector de caracteristicas de entrada (features), mientras que el segundo
es un vector que representa la salida objetivo (target), es decir, la salida que debiese arrojar
el algoritmo cuando se le entrega el respectivo vector de caracteristicas de entrada. Por otro
lado, el aprendizaje no supervisado es el en que solo se le dan las caracteristicas de entrada,
lo cual puede servir para la agrupacion de los datos (clustering), con el fin de observarlos, o
para generar nuevas representaciones de estos utilizando autocodificadores (auto-encoders).

Otra forma de clasificar los algoritmos inteligentes, es segin como es el dominio de los
datos objetivos, es decir, que tipo de datos se necesita predecir. En relacion a esto estéan los
algoritmos de clasificacion y los algoritmos de regresion. Al entrenar una red se pueden
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un algoritmo de ML (adaptada de [39]).
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Figura 2.6: Posibles relaciones entre largos de secuencias de datos de entrada y de salida de
una RNN (adaptada de [64]).

tener variables de salida discretas o continuas, por ejemplo, si dados los valores de los pixeles
de la imagen de un rostro humano, se quisiera determinar la emociéon que esta sintiendo,
que podria ser tristeza, felicidad, enojo, etc., entonces estarfamos en presencia de salidas
discreta, y se representaria cada emocién con un nimero en particular. En este caso se habla
de clasificacion. En otra situacion, se podria querer determinar qué tan feliz y enojada, en un
rango de 1 a 10, continuo, esta la persona de la imagen, en cuyo caso se tendria dos elementos
en el vector de salida, felicidad y enojo, y se estaria en presencia de una regresion.

Una tltima forma de clasificacién, importante de mencionar para este trabajo, donde se
utilizan secuencias de datos y por ende redes neuronales recurrentes (ver , es la forma
en que se relacionan los datos de entrada y los datos de salida. Estas pueden ser las siguientes:
1. Que un elemento de entrada produzca un elemento de salida (one-to-one). 2. Que un
elemento de entrada produzca una secuencia de elementos de salida (one-to-many). 3. Que
una secuencia de elementos de entrada produzca un elemento de salida (many-to-one). 4.
Que una secuencia de elementos de entrada produzca una secuencia de elementos de salida,
donde cada elemento de entrada produce un elemento de salida en cada iteracion (many-
to-many). Y 5. Que una secuencia de elementos de entrada produzca una secuencia de
elementos de salida luego de que haya terminado de ingresar la secuencia de entrada a la red
(many-to-many). Lo anterior se muestra graficamente en la figura .

Por tdltimo, antes de empezar a describir los métodos utilizados en si, es importante men-
cionar que el proceso de optimizacion implicado en el entrenamiento de los algoritmos tiene
caracteristicas diferentes a la optimizacion de una funcién cualquiera, ya que el objetivo de
la optimizaciéon en ML es minimizar el error de test, pero se hace minimizando el error de
entrenamiento, por lo que es una optimizaciéon indirecta. Se describira méas en profundidad
como funciona la optimizacion en ML y diferentes enfoques en el apartado [2.3.6] al igual
como se hace con la regularizacion en [2.3.7] ya que son dos temas fundamentales en cualquier
algoritmo de ML.
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2.1. Preprocesamiento de los datos

En esta secciéon se explican las dos herramientas estadisticas que se utilizan para discrimi-
nar entre los datos: La Correlaciéon de Pearson y el Alfa de Cronbach

2.1.1. Correlacion de Pearson

Relacion entre las dispersiones de 2 variables x ey, definidas por la ecuacion 2.1}

Yoy (@ —2) (v — )

r = - = T — (21)
Vi (@ = 22300 (4 — 1)
Doénde & e g son los promedios de las variables x e y respectivamente.
La correlacion de Pearson puede expresarse en términos mas reducidos (ec. :
r= Jo (2.2)

0.0y

Doénde:
0.,y : Covarianza entre las variables x e y.
o, : Desviacion Estandar de la variable x, idem y.

2.1.2. Alfa de Cronbach

Representa fiabilidad, si 0,7 < a < 0,9, la muestra es confiable [126]. Se puede obtener
mediante la varianza de los items (ec. [2.3) o mediante la matriz de correlacion (ec. [2.4), que
usa las correlaciones de Pearson.

oo K {1 _ &] (2.3)

(%

Doénde:
« : Alfa de Cronbach
k : Numero de items
v; : Varianza de cada item.
v; ¢ Varianza del total

kp

Qest = T1ph—1) (2.4)

Doénde:

p : Promedio de correlaciones entre cada uno de los items.
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Figura 2.7: Optimizacion SVM (adaptada de [127]).

2.2. MaAquina de Vectores de Soporte (SVM)

Una Maquina de Vectores de Soporte (SVM de sus siglas en inglés: Support Vector Ma-
chine) es un conjunto de algoritmos utilizados para entrenar un modelo que sea capaz de
clasificar un conjunto de datos en diferentes clases (SVC - Support Vector Classification)
o realizar una regresion a dichos datos (SVR - Support Vector Regression). Se extiende a
continuacion la explicacion teodrica de SVC.

Su funcionamiento se basa en la existencia de un hiperplano que podria separar los ele-
mentos en 2 clases. Ya que pueden existir infinitos hiperplanos que logren esta separacion, es
que SVC busca al mejor, es decir, al hiperplano que maximice los margenes que genera, siendo
los margenes las distancias entre el hiperplano y las rectas paralelas a éste, que pasan por
el (los) elemento(s) de cada clase mas cercano al hiperplano. Estos elementos se denominan
vectores de soporte (support vectors) y en la figura se representan por el circulo y los
cuadrados rellenos del grafico de la derecha de dicha figura.

Matematicamente, encontrar un hiperplano es similar a encontrar una recta, pero en vez
de ser representado por y = m-x +n, donde cada elemento es un escalar, se representa segin
la, ecuacion 2.5

f(@)=w"-Z+b (2.5)

Doénde:
Z : Vector de caracteristicas a separar.
w : Vector de pesos de cada dimension.
b : Umbral.
f(x) : Funcién de decision.

Es decir, se utilizan vectores, cuya dimension es la cantidad de caracteristicas que tienen
los elementos a separar (n) y f(z) definird a qué clase corresponde el vector & [43]. Las clases
generadas por este algoritmo son 2, una cuando f(z) es mayor o igual que 1 y otra para
cuando f(x) menor o igual que -1 como puede verse en la ecuacion , donde las clases se
definen como y = 1 e y = —1, respectivamente para cada caso de f(x). Luego, se puede
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reescribir la funcion de decision, incluyendo la clase a la cual pertenecen como se muestra en
la ecuacion 2.7

Wl 720 +p>1 siy(i)zl

G0 4 <1 sig®) = —1 (2:6)

y D (@2 b)) >1 (2.7)

Un elemento clave que se puede usar en combinaciéon con SVM es el truco del kernel
(kernel trick), el cual se basa en el hecho de que muchos algoritmos de ML pueden ser
reescritos en términos de los productos puntos entre los ejemplos. En este caso, la ecuacion
puede reescribirse de la siguiente manera (ec. [2.8]):

f@) =Y ai" a9+ (2.8)

i=1

Doénde 20 corresponde a un ejemplo y @; a un vector de coeficientes. Lo anterior posibilita,
transformar los vectores 7 y £ en sus respectivas transformaciones ¢(Z) y ¢(2), las que
tienen como resultado vectores de mayor dimensionalidad que los de y por ende permiten
realizar separaciones mas complejas de los datos. Al multiplicar usando producto punto entre

&(Z) v o(D) resulta el kernel (ec. [2.9).

K(Z,2V) = 6(z) - o(77) (2.9)

Al hacer la transformacion anterior, reemplazando el kernel por el producto de los vectores
de la ecuacion 2.8 resulta lo que se muestra en la ecuacion Ahora f(Z) deja de ser
lineal con respecto a &, pero si es lineal con respecto a @;, lo cual extiende las posibilidades
de SVC a poder separar conjuntos de datos que no son linealmente separables y permite
usar optimizacion convexa debido a la linealidad que tiene con respecto a la variable de
optimizacion @;. Uno de los kernels més usadas es la funciéon de base radial (RBF de
radial basis function), definida por la ecuacion [2.11}

F@) =Y @K@ z") +b (2.10)
i=1
) _llz=zWy
K(Z,2V) =e 202 (2.11)

La ecuacion se puede reescribir utilizando el pardmetro v = 515, resultando en la
. 2027
ecuacion [2.12

K(Z,70) = eol#=a?l (2.12)
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El hiper-parametro v representa que tan lejos llega la influencia de un ejemplo en parti-
cular, valores bajos de v significa que su influencia llega lejos, mientras que valores alto lo
contrario. Este hiper-parametro se considera en la optimizacion de la posicion del hiperplano.

Para maximizar la distancia entre los vectores de soporte y el hiperplano primero se define
la distancia segtn la ecuacion

]

(7, b) , Z-w ) x-
w = min ——— — max
PR {w,z:y=1} ’Uj’

T (2.13)

(@,3y=—1} |W

Y se puede demostrar que maximizar la ecuacion [2.13] es equivalente a maximizar la
ecuacion [2.14} lo que a su vez se logra minimizando w?’ - 0.

2 2
Uo, by) = = 2.14
p(wOa 0) |U7()| m ( )

Luego, lo que se busca es minimizar la multiplicacién de los pesos, sujeto a la condicion

de clasificacion (ec. 2.7)).

Hasta el momento se tiene un algoritmo capaz de clasificar datos que no son linealmente
separables aplicando un kernel, pero muchos conjuntos de datos de la vida real, luego de
aplicar un kernel, tampoco es posible separar. Esto puede deberse a la presencia de outliers
o a la naturaleza de los datos. Dado esto se genera una variacion del algoritmo que incluye
hiperplanos de margenes suaves (soft margin hyperplane). En esta version se admiten errores,
pero se quieren minimizar, por lo que finalmente lo que se busca es minimizar la multiplicacion
de los pesos mas una ponderacion de los errores, sujeto a que se cumpla la condicion de
clasificacion. Este resultado final puede verse en la ecuacion [2.15

l
O g
i=1

s.a.yD (@l 7V 4+b) >1-§
C>07 5120

1
min —
£ 2

b

(2.15)

Doénde C' es otro hiper-pardmetro, el cuél es un trade-off entre la correcta clasificacion
de los ejemplos de entrenamiento y el margen de la funciéon de decision. Un valor de C
bajo fomentara un margen més grande y por ende una funcién de decision mas simple,
disminuyendo la precision en el entrenamiento. & es el error en cada ejemplo.

En resumen, SVC primero transforma los datos a un espacio de mayor dimensionalidad
dénde sea factible separarlos y luego optimiza la posicion del hiperplano separador par que
este separe las clases adecuadamente y dicho hiperplano esté lo mas distante posible a los
vectores de soporte.
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Figura 2.8: Comparacion estructural entre neurona biologica y neurona artificial (adaptada
de [37]).

2.3. Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales(ANN del inglés Artificial Neural Network), o simplemente
redes neuronales (NN), son un tipo de algoritmo de ML, que fue inspirado por la actividad
bioeléctrica que se produce en el cerebro. La estructura de estos algoritmos consiste en la
conexion de neuronas artificiales o nodos, que imitan el comportamiento de las neuronas
cerebrales, visto desde un punto de vista simplificado. Existen varias analogias entre ambos
sistemas. Las neuronas cerebrales conducen electricidad, mientras que las neuronas artificia-
les conducen informaciéon en forma de ntimeros reales. Las primeras se unen entre ellas para
generar redes neuronales, al igual que las neuronas artificiales generan redes neuronales ar-
tificiales al unirse. Las redes neuronales cerebrales son entrenadas y producen las respuestas
que genera nuestro organismo dados los estimulos existentes. Las NN también son entrena-
das y dadas ciertas entradas, generan ciertas salidas. En el caso de las neuronas cerebrales,
los impulsos eléctricos entran por las dendritas, sufren una transformacion en el soma y se
conectan a la siguiente neurona a través del axon, el cudl esta conectado con la dendrita de
la proxima neurona. Para las NN, las dendritas representan un vector de entrada, el soma
representa una funcién que se le aplicara a dicho vector y el axon es analogo a la salida de la
neurona artificial. Esta comparacion analogica se muestra en la figura 2.8

Las NN sirven para predecir el comportamiento de ciertas variables de salida en base al
conocimiento de otras variables de entrada, donde la relacién que tienen estas es desconocida.
En otras palabras, estas redes tiene como objetivo generar una funcion que relaciona a estas
variables. Para hacerlo, se requiere primero configurar la estructura de la red y luego entrenar
a dicha red. Para entender todo lo relacionado a las NN utilizadas en este trabajo primero
se introduciréan ciertos conceptos necesarios para entender las NN, a continuacion se descri-
biran diferentes NN especificas y finalmente se explicaré la forma en que pueden entrenarse,
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incluyendo la descripcion de algunos métodos de optimizacion y de regularizacion.

2.3.1. Elementos transversales a las NN

En esta seccion se presentan conceptos y elementos que se utilizan en las NN.
e Grafos Computacionales

Para entender mas en profundidad las NN es necesario introducir los grafos computacio-
nales, ya que estos ayudan a comprender las estructuras y el dlgebra que constituyen a
las NN.

Un grafo computacional es, por un lado, un esquema gréafico de una red, y por otro, la
representacion de las relaciones matematicas existentes entre sus partes. En un grafo
computacional se tienen dos tipos de elementos: los nodos y las flechas que unen a
los nodos. Los nodos representan una o mas funciones que son aplicadas al ntimero
que entrega la flecha de entrada y entrega el valor de dicha funciéon a la flecha de
salida. Por otro lado, las flechas, ademas de mostrar el flujo de informacién, pueden
representar aplicacion de funciones a la informaciéon de entrada u operaciones entre
diferentes flechas que entran en una misma neurona siguiente. Lo descrito se muestra
graficamente en la figura 2.9

[
’ o + e
dot
x

(a) (b)

)
*
sum
do

8qr

Figura 2.9: Ejemplos de grafos computacionales (adaptada de [51]).

Luego, los grafos computacionales son un elemento muy tutil para visualizar el flujo de
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Figura 2.10: Grafo computacional de conexion entre dos capas de una red neuronal.

la informacién por la red y por ende comprender como dicha red esté funcionando, lo
cudl facilita el diseno y el analisis de ésta.

e Funcion de Activacion

Para comprender la funcién de activaciéon es necesario definir que los pesos w son
pardmetros a ajustar por la red, que multiplican el valor de un nodo para entregar el
resultado a la funcion de activaciéon. Ademaés, el umbral o bias b es otro parametro a
ajustar que se le entrega a cada funcién de activacion para desincentivar o incentivar
la activacion de la neurona correspondiente.

Luego, la funcién de activacion tiene como entrada la suma del umbral y las multipli-
caciones de los pesos por sus respectivos valores de activacion de los nodos anteriores
que estan conectados con la neurona actual (ec. [2.16). La funcion de activacion define
si una neurona es o no activada, o en qué medida es activada.

a; = Zwijxj — bi (216)
j=1

En esta ecuacion el indice i corresponde a la neurona en la que se esta aplicando la
funciéon de activacion, mientras que el indice j corresponde a cada neurona de la capa
anterior que estd conectada con la neurona i, asi, el peso w;; es el que conecta a la
neurona anterior j con la neurona i, que es de la que estamos obteniendo su activacion.
b; es el umbral de la neurona actual. Esto puede verse en el grafo computacional de la

figura 2.10]
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De esta forma, la activacion de la neurona actual estaria dada por (ec. [2.17)):

Yi = f(z wijz; — by) (2.17)
j=1

Y finalmente, la ecuacion escrita de manera matricial, representando asi la capa
completa de la red, se muestra en la ec. [2.18}

-

y=f(Wi—b) (2.18)
Donde:
W : Matriz de pesos.
: Vector de caracteristicas de entrada.

T
y : Vector de salida.
b : Vector de umbrales.

Las funciones de activacién més usadas son la funcién sigmoide (figura [2.11)), la fun-
cion tangente hiperbolica (figura y la funcion ReLU, del inglés Rectified Linear
Unity (figura . Estas se definen mateméticamente y con sus respectivas graficas a
continuacion:

¢ Funcién Sigmoide:

1
@) = e (2.19)
10
08
:5 06
E 04
0.2
0.0
-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
Entrada
Figura 2.11: Funcién Sigmoide (ec. [2.19)).
¢ Funcién Tangente Hiperbélica:
e’ —e ”
tanh = — 2.20
anh(a) = S (2:20)
¢ Funcién ReLU
f(z) = max(z,0) (2.21)
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Figura 2.12: Funcién Tangente Hiperbolica (ec. [2.20)).
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Figura 2.13: Funcion ReLU (ec. [2.21]).

2.3.2. Red Neuronal Unidireccional (NN feed-forward)

A pesar de que en este trabajo no se utilizan las NN feed-forward, es necesario entenderlas
antes de entender las otras redes més complejas que si seran utilizadas.

Como se explicod, una red neuronal es una estructura que tiene una entrada y una salida.
Esta estructura esta compuesta por nodos que estan conectados entre ellos. En una NN feed-
forward o Vanilla, estos nodos estan dispuestos en capas ordenadas secuencialmente, una
capa tras otras. Los nodos de cada capa estan conectados con los nodos de la capa siguiente.
En la figura [2.14) puede apreciarse la estructura bésica de una red neuronal feed-forward.
Existen tres tipos de capas dependiendo de su posicién secuencial. De izquierda a derecha,
en la primera capa se copia la informaciéon del vector de entrada, de tal manera que a cada
nodo se le asigna un valor de dicho vector. Esta capa se denomina capa de entrada.

A continuacion estan las capas ocultas, cuya cantidad y nimero de nodos que posee cada
una son hiper-parametros a definir al momento de configurar el modelo. La informaciéon fluye
a través de estas capas activando las neuronas utilizando la funcién de activacion de la capa
en cuestion, al igual que en la ultima capa o capa de salida, donde se obtiene la respuesta
del modelo. En cada nodo se aplica una funcién de activacion a la entrada de dicho nodo.
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Figura 2.14: Estructura bésica de una red neuronal (adaptada de [6]).

La cantidad de neuronas en la capa de entrada corresponde a la cantidad de caracteristicas
que tiene cada ejemplo mientras la cantidad de neuronas de la capa de salida, en el caso de
una clasificacion, corresponde a la cantidad de clases a las que puede corresponder la salida
de cada muestra, mientras que en una regresion corresponde a la cantidad de valores de salida
que se quiere predecir.

Matematicamente, una NN Vanilla representa una composicion de funciones aplicada al
vector de entrada, siendo cada una de las funciones representadas por una de las capas
ocultas. Tomando como ejemplo la red de la figura y definiendo ¢(Z) como la funcion de
activacion aplicada al vector de entrada y f (fz) la funcion de activacion aplicada al vector que

arroja la primera capa oculta, entonces finalmente se tiene la ecuacion 2.22] que representa
a dicha NN:

y= fly(7)) (2.22)

2.3.3. Red Neuronal Recurrente (RNN)

Una red neuronal recurrente es un tipo de NN especializada en procesar datos secuenciales
[z, 2@, .., 20 25)]), ya que, ademés de tener una entrada y una salida en cada capa,
tiene un estado (H), el cuél realimenta a la misma capa en la siguiente iteracion, generandose
asf memoria, a diferencia de la NN, donde cada ejemplo no tiene relacioén con el anterior. Esto
puede verse en el esquema [2.15] donde a la izquierda esté la forma conceptual de una red
neuronal recurrente, mientras que a la derecha esta la red desplegada que permite entenderla
como una NN Vanilla, donde la propagacion hacia atras se realiza sobre una célula, pero a
medida que se itera sobre la misma. En este caso estamos en presencia de propagacion hacia
atras a través del tiempo (BPTT del inglés back propagation trough time).

Las ecuaciones que definen a una RNN Vanilla son la y 2.24] dénde se puede ver
que funciona como una NN Vanilla, pero ademas de tener pesos asociados a las entradas
Z, representados por la matriz U, tiene pesos asociados a los estados h representados por
la matriz W. También puede apreciarse que la funciéon de activacion usada es la tangente
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Figura 2.15: Diagrama de red neuronal recurrente (adaptada de [51]).
hiperbélica, aunque podria usarse otra.
g{t) — g+ W . }_i(t—l) +U- f(t) (2.23)
h® = tanh(7") (2.24)

En esta configuracion, si se realizan muchas iteraciones, se cae en el problema del des-
vanecimiento o explosion del gradiente descendente [58, [14] [15], ya que se va multipli-
cando hacia atras por los mismos parametros y esto hace que el gradiente arroje resultados
tendientes a cero o a infinito.

2.3.4. Red Neuronal Recurrente con Memoria de Largo y Corto
Plazo (RNN-LSTM)

Las RNN-LSTM (del inglés Recurrent Neural Network - Long-Short Term Memory, al
igual que las RNN, permiten secuencias de largo variable y poseen memoria, pero a dife-
rencia de éstas superan el problema del desvanecimiento del gradiente descendente, ya que
su dindmica selecciona las caracteristicas que atraviesan las iteraciones y en que medida lo
hacen, debido a que tienen sub-unidades encargadas de olvidar elementos de los vectores de

informacion y ademés otras sub-unidades que seleccionan los elementos que salen del bloque
LSTM completo.

Estas redes se basan en la repeticion de un bloque que tiene diferentes compuertas. En
la figura [2.16] puede verse una unidad de LSTM, la cual es un bloque complejo que tiene
compuertas, donde cada compuerta esté asociada a una funciéon de activacion y esta disenada
para cumplir cierta tarea, como se describe a continuacién:

Input: Es la compuerta basica, que también se considera en una red NN o RNN Vanilla.

Input gate: Es la compuerta que modula la entrada, es decir, que dice cuanto del valor
de entrada efectivamente entra en el bloque.

Forget gate: Es la compuerta que pondera el estado interno (s) del bloque.
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Figura 2.16: Esquema de RNN-LSTM (adaptada de [51]).
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Output gate: Compuerta que pondera, en cada instante t, los elementos del estado interno
(s), para obtener el estado (h).

Las ecuaciones de la salida de cada compuerta y de los estados se muestran a continuacion:

=o(f +> UL -2+ > w ) (2.25)
J J
s = {9 s 1 g o (b +Z T R (2.26)
J
:a(b§+ZUi - +Z -h{™) (2.27)
h(t) = tanh(s\") - ql(t) (2.28)

=0+ 3 UG+ FW 3o h) (2:29)
j

Donde cada compuerta tiene sus propios umbrales y pesos tanto para las entradas como
para los estados, indicado por sus superindices. Es importante diferenciar que hablamos de
dos estados, h es el estado principal, que toda red neuronal recurrente tiene, la salida se
conecta con la entrada directamente a través de h. Por otro lado tenemos el estado interno
s, que realimenta a la célula sin considerar la compuerta output. Ademas, puede notarse en
las ecuaciones que todas las funciones de activacion son sigmoides, exceptuando la del estado
principal, que es tangente hiperbdlica. Una tultima aclaracion es sobre las entradas. Como
puede verse en la figura 2.16] todas las compuertas tienen dos entradas, estas entradas son
las mismas para cada compuerta, por lo que es el bloque el que tiene dos entradas. Una de
ellas es el estado principal, como ya fue mencionado, y la otra es el vector de caracteristicas
del conjunto de datos del problema. Ademas, puede verse que input gate, forget gate y output
gate tienen una tercera entrada, el estado interno. Esta entrada es opcional en la definicién
de este algoritmo [51].

2.3.5. Autocodificador con eliminacién de ruido (DAE - De-noising
Auto-Encoder)

Es un método no supervisado de modificaciéon de los datos de entrada que usa una o mas
capas de una red neuronal, su objetivo, ademas de retener parte importante de la informa-
cion de entrada y estar restringido a la forma de la entrada, es maximizar la rubustez a la
corrupcion parcial de la entrada, es decir, entradas parcialmente corruptas debiesen arrojar
casi la misma salida luego de la aplicacion del Autocodificador. Un autocodificador entonces,
consta de dos funciones, un codificador, que se aplica sobre el vector de entrada ¥ y un deco-
dificador, que se aplica sobre el vector codificado, el cuél se representa como la capa oculta
por h. El decodificador entrega la reconstruccion de la entrada (ver figura .

Especificamente en DAE, primero se realiza un mapeo estocastico de ¥ (caracteristicas de
entrada) a Z (mapeo de x). A cada una de las muestras de 7 se le aplica algin tipo de ruido,
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Figura 2.17: Autocodificador basico (adaptada de [51]).

Figura 2.18: DAE (adaptada de [51]).

por ejemplo ruido gaussiano a todos los elementos del vector o la eliminacion total de una
proporcion fija n de elementos en posiciones aleatorias del vector, obteniéndose asf el vector
corrupto de entrada (). Estos son los datos que ingresaran al algoritmo de codificacion (ec.
y luego reconstruccion (ec. y se itera para ajustar los parametros (6 y ') de este
algoritmo para minimizar la pérdida entre la salida reconstruida y la data de entrada no
corrupta, como se muestra en la ecuacion [2.32l El grafo asociado a DAE se muestra en la

figura [2.18]

h= fo(Z) (2:30)
7 = go (h) (2.31)
0",0" = argmin L(7, g (fo()) (2.32)

2.3.6. Optimizacion

En esta secciéon se presentan los conceptos necesarios para comprender como funciona la
optimizaciéon en ML de manera general, ademés de diferentes métodos para realizarla.
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e Funcion de Pérdida

Todos los algoritmos de aprendizaje de maquinas se basan en maximizar o minimi-
zar una funcién objetivo, esta se compone de la funcién de pérdida mas un bias de
regularizaciéon opcional.

La funcion de pérdida (Loss Function) es la funcion objetivo a minimizar que dice
qué tan errada fue la clasificacion o regresion. Existen diferentes funciones de pérdida
dependiendo de si se esta haciendo una clasificacion o una regresion. Algunas funciones
de pérdida se muestran en la siguiente tabla (table :

Clasificaciéon Regresion

Log Loss Mean Square Error / Quadratic Loss (L2 Loss)
Focal Loss Mean Absolute Error (L1 Loss)

KL Divergence / Relative Entropy | Huber Loss / Smooth Mean Absolute Error
Exponential Loss Log cosh Loss

Hinge Loss Quantile Loss

Tabla 2.1: Diferentes funciones de pérdida para Clasificaciéon y Regresion.

En este trabajo se utiliza una regresion, por lo que se describirdn las funciones de
pérdida de ese tipo de red.

¢ L2 Loss: El error cuadratico medio o pérdida cuadratica es el promedio de los
errores cuadraticos en la salida, es decir:

N
. 1 . 2
PérdidalL2 = N E (G — ui) (2.33)

i=1

Doénde:

N : Numero de neuronas de salida.

y; . Prediccion de la salida que entrega la red para la neurona i de la capa de
salida.

y; : Salida real obtenida de los datos de entrenamiento.

Si esta medida tuviese un elemento representaria una parabola (ver figura
y esta tendria derivadas continuas. En el caso en que tiene varios elementos sus
derivadas parciales son continuas, esto pone en ventaja a esta funciéon de pérdida
en comparacion a L1 Loss, como se explica en [2.3.6

¢ L1 Loss: El error absoluto promedio es el promedio de la diferencia absoluta entre
la salida predicha y la salida real, como se muestra a continuaciéon en la ecuacion

234
1 N
Pérdidall = — S | 4 — w 2.34
érdida N_ley Yi | (2.34)

Su grafica, considerando una sola neurona de salida, se muestra en la figura
Como se puede apreciar en la figura anterior, la pérdida L1 no tiene derivadas
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Figura 2.19: Funcién de pérdida L2.

Pérdida L1 en funcion de

Pérdida

Figura 2.20: Funcién de pérdida L1.

continuas.

Esta funcion de pérdida es adecuada cuando hay valores atipicos (Outliers) que
son datos corruptos, ya que cuando se le aplica gradiente descendente no aumenta
tanto el cambio de los pardmetros.

e Gradiente Descendente

Es un método de célculo que sirve para acercarse al valor minimo de una funciéon de
manera iterativa, donde en cada paso los parametros de la funcién se modifican hacia
la direcciéon contraria del gradiente de dicha funcién, como puede verse graficamente
en la figura La cantidad en que se modifican es la multiplicacion del gradiente
por la tasa de aprendizaje, que es el hiper-pardmetro que pondera el cambio de los
parametros en cada iteracion. Esto puede expresarse en la siguiente ecuacion:

0=0—1n-veJ(0) (2.35)

Doénde:
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J(w) '/ Gradient

Figura 2.21: Funcionamiento de gradiente descendente simplificada, con un sélo parametro a
optimizar (w).

0 : Vector de parametros que son argumentos de la funciéon J.
J: Funcion de costos a minimizar.
1 : Tasa de aprendizaje.

Existen variantes del gradiente descendente dependiendo de la cantidad de datos que
se utilizaran para ejecutar el gradiente descendente. Algunos de ellos se explican a
continuacion.

o Gradiente descendente por lotes (BGD -Batch Gradient Descent): Tam-
bién conocido como gradiente descendente Vanilla, es la version que computa el
gradiente descendente de toda la muestra y los promedia para entregar el gradien-
te, por este motivo, si la cantidad de datos es muy grande, exige mucha memoria y
el proceso es mas lento, ya que se requiere calcular los gradientes de toda la data.
Ademés, esta variante no permite actualizar el modelo online, es decir, agregar
data después de que la red comenzo6 a entrenarse.

El gradiente descendente por lotes garantiza la llegada al 6ptimo global en funcio-
nes convexas y al 6ptimo local en funciones no convexas [103].

o Gradiente descendente estocastico (SGD - Stochastic Gradient Des-
cent): En contraste con BGD, esta variante ejecuta la actualizacion de parametros
en cada ejemplo de entrenamiento, por lo que suele ser mas rapido ya que no tiene
que calcular el gradiente para toda la data de una sola vez [102]. La ecuacion
expresa su funcionamiento:

0=0—n-voJ(0;27;yV) (236)

Doénde:
2@ : Entrada del ejemplo i-ésimo de entrenamiento.
y® : Salida del ejemplo i-ésimo de entrenamiento.

o Gradiente descendente por mini-lotes (Mini-batches): Esta version del
gradiente descendente mezcla las dos anteriores, separa los datos en subconjuntos
més pequenos y en cada subconjunto aplica gradiente descendente por lotes, con
el resultado de cada mini-lote actualiza los parametros iterativamente [103], como
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U= ==

Image 2: SGD without momentum Image 3: SGD with momentum

Figura 2.22: Mejora con Momento en Gradiente Descendente (adaptada de [49]).

en SGD.
e Algoritmos de optimizacion para el Gradiente Descendente:

Existen diferentes formas de ir actualizando los parametros utilizando los gradientes,
a continuaciéon se describen los necesarios para llegar, gradualmente, a comprender el
algoritmo Adam, que es el que se usa en este trabajo.

o Momento: Cuando se estda cerca de un minimo local, pero con respecto a un
parametro la pendiente es baja y con respecto a otro la pendiente es alta, entonces
el SGD comienza a oscilar en torno al minimo con respecto al parametro que
tiene alta pendiente y con respecto al otro va avanzando muy lento. E1 Momento
soluciona este problema modificando el cambio de la iteracién actual, suméandole
una fraccion () del cambio que se genero6 en la iteracion anterior, asi disminuye
los cambios oscilantes y aumenta los cambios que van iterativamente en la misma

direccion (ver figura y ecuaciones ecuaciones y [2.38).

vp="7-v_1+ (L —7)-VeJ(0) (2.37)
0t+1 = Qt — N -V (238)

Doénde:

n: Tasa de aprendizaje.

v: Es el momento y toma valores entre cero y uno, usualmente 0.9.

v;: Es el cambio neto que al multiplicarlo por 7 se resta del parametro.

6 : Representa todos los parametros de la red en cuestion.

J : Funcion objetivo que se quiere minimizar.

Vo : Operador que representa el gradiente con respecto a 6 de la funcion a la que
se esté aplicando, en este caso J.

o AdaGrad: Adaptative Gradiente o AdaGrad [40], es un algoritmo que discrimina
entre los parametros que mas afectan a las caracteristicas que existen mas y menos
frecuentemente en la muestra, actualizando en mayor cantidad los parametros
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relacionados con las caracteristicas menos frecuentes.

Se define:
9. = Vo J(6,) (2.39)
Gy =G + 9152 (2-40)
n
01 =0, — —— 2.41
t+1 t mgt ( )
Doénde:

g:: Gradiente con respecto a los parametros en cada iteracion.

Gy: Acumulacion de gradientes g; hasta instante t.

e: Factor muy pequeno para asegurar que la expresion no esté dividida por cero
(por ejemplo 1077).

n: Tasa de aprendizaje.

RMSprop: Root mean square prop o RMSprop [I11I] utiliza otra forma para
ponderar la tasa de aprendizaje, que es una mejora de AdaGrad, ya que ademas
utiliza momento para su actualizaciéon. En vez de tomar la suma acumulativa de
los cuadrados del gradiente, toma su media moévil.

9= Vo J(6,) (2.42)

El@li=7-Elg’li+(1—7)-g; (2.43)
7

Oppr = O — ——r .
t+1 t E[gQ]t+5 gt

Doénde, ademas de usar la misma nomenclatura que para AdaGrad, se tiene que:
E|[¢%:: Media movil de los cuadrados de los gradientes hasta iteracion ¢.

Adam [67]: Es un algoritmo de optimizacion de primer orden, es decir, utiliza
sOlo primeras derivadas de la funcién objetivo con respecto a los parametros. Esté
basado en el gradiente descendente y sirve para funciones objetivo estocasticas. Su
implementacion es directa, es eficiente computacionalmente, tiene un bajo reque-
rimiento de memoria, es invariante al reescalamiento diagonal de los gradientes,
es decir, si los gradientes se multiplican por un factor ¢, la actualizaciéon de para-
metros no se ve afectada por esto. Es adecuado para problemas con muchos datos
y/o parametros.

Este algoritmo se basa en la estimaciéon de los momentos de primer y segundo
orden de los gradientes, de ahi que su nombre deriva de: adaptive moment estima-
tion (Adam). Adam es otro metodo que pondera la tasa de aprendizaje, al igual
que AdaGrad y RMSprop. Ademés de utilizar el promedio de los cuadrados de
los gradientes anteriores (v;, momento de segundo orden), como RMSprop, Adam
tambien utiliza el promedio de los gradientes anteriores, de manera similar al algo-
ritmo momento (m;, momento de primer orden). Mientras que el momento puede
verse como una bola corriendo por una pendiente, Adam puede verse como una
bola pesada con roce. A continuacién se muestran las ecuaciones respectivas:

my =P -my_1+(1—PF1)- g (2.45)
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v = Bo - v 4+ (1 = Ba) ‘9t2 (2.46)

Donde m; y v, son estimaciones del primer momento (la media) y del segundo
momento (la varianza descentrada) de los gradientes respectivamente, por eso
el nombre del método. Como m; y v; son inicializados como vectores de 0’s, los
autores de Adam observaron que tenian un sesgo hacia cero, especialmente durante
las iteraciones iniciales y también cuando las tasas de decaimiento son pequenas
(es decir, 1 y [y cercanos a 1). Para contrarrestar estos sesgos se corrigen los
momentos segin las siguientes ecuaciones:

~ my
= 2.47
my 1_ ﬁ{ ( )
N (%3
2.48
YTICE 249

Finalmente, usando los momentos no sesgados se actualizan los parametros, como
se muestra en la ecuacion [2.49]

9t+1 - 975 - ﬁ . mt (249)
t

Para una mayor claridad, a continuacién se muestra el algoritmo:
El algoritmo requiere:

o: magnitud del paso
51y P2 € al0,1): Tasa de decaimiento exponencial para las estima-
ciones de los momentos.

f(0): Funciéon objetivo estocéstica con parametros
fy: vector de pardmetros inicial.
Algoritmo:
mo <— O(inicializa vector de 1°" momento)
vy <— O(inicializa vector de 2° momento)
t < 0 (inicializa tiempo)
mientras ¢, no converge hacer:
t<1t+1
G < Vo fi(0i—1)
my <= [y -my—1 + (1 = B1) - g¢
Vg Por v+ (1= B2) - g7
iy < my/(1 = f)
U = v/ (1 = B33)
Op < 0,1 — -1y / (V0 +€)
fin bucle

retorna 6; (parametros resultantes)

Los autores recomiendan los siguientes parametros:

61 = 079
By = 0,999
e=10""%
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Figura 2.23: Flujo de propagacion hacia atras y hacia adelante en una neurona.

e Propagacion hacia atras (Back Propagation): El concepto de propagacion hacia
atréds viene de que en una red neuronal, primero, se realiza una propagaciéon hacia
adelante, es decir, el vector de entrada va atravesando la red hacia adelante hasta salir
de la capa de salida y asi obtener la predicciéon respectiva. Asi mismo, la propagacion
hacia atras parte del error que se obtuvo en esa prediccion y recorre la red hacia atras,
hasta la capa de entrada. Para dejarlo mas claro se presenta la figura [2.23] donde el
flujo de propagacion hacia adelante se muestra con flechas verdes y la propagacion hacia
atras con flechas rojas. En dicha figura se muestra s6lo una neurona de una capa, para
simplificar el grafo.

Cuando una red neuronal tiene varias capas de neuronas, para aplicar el gradiente
descendente de la funcion de pérdida con respecto al peso de una neurona de una capa
cualquiera, hay que utilizar la regla de la cadena en la derivaciéon. Esto podria ser muy
costoso si se obtuviera analiticamente la derivada de cada expresion y se calculara cada
vez que fuese necesario, para eso sirve la propagacion hacia atrés, ya que esta realiza la
regla de la cadena optimizando los recursos computacionales, realizando derivaciones
numéricas y guardando las expresiones que se repiten con sus respectivas derivadas.

Para visualizar el proceso en su totalidad es importante notar que cada neurona se
compone de dos operaciones, la primera es la suma de todos los pesos multiplicados por
los valores de sus neuronas respectivas y a esto se le agrega el umbral b (a = @' Z+b), la
segunda es la aplicacion de una funciéon no lineal a lo obtenido en la primera operacion
(h = f(a)). Estas dos operaciones seran derivadas en la regla de la cadena, para cada
neurona que atraviesa la propagacion hacia atrés, hasta la neurona que se le estan
modificando sus pesos de entrada. Como el resultado final de la red es la prediccion y
realizaremos la regla de la cadena con respecto a todos los pesos de la red y cada neurona
depende de los vectores de entrada, que son valores dados en el entrenamiento, y los
pesos, entonces la regla de la cadena tiene como variable solamente los pardmetros de
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la red. Esto puede verse a continuacion, mostrando la derivada de la funcién de pérdida

con respecto al peso:
0L 0Ly oh

Sw 0y 6hdw
Considerando que la salida de cada neurona entra como input en varias neuronas de la
capa siguiente, entonces se tendré que sumar la aplicacion de la regla de la cadena por
los distintos caminos, esto se explicita en la ecuacion y viene a resumir la obtenciéon
de los gradientes usando back propagation, donde u’ son cada uno de los pardmetros y
u™ son cada una de las pérdidas en la salida.

ou" L Qulm)
57 = ; IH ) (2.51)
=2

R : recorrido(u™,u™,...,u™),desde m; = j hasta my, =n

(2.50)

2.3.7. Regularizacion

En esta seccidon se mostraran los métodos y estrategias que sirven para la regularizacion en
ML, es decir, que sirven para disminuir el error de test, pero no el error de entrenamiento. De
hecho, en la mayoria de los casos, al disminuir el error de test se incurre en un aumento del
error de entrenamiento. Es importante recordar que un algoritmo de ML esta disenado para
optimizar ciertos parametros internos del modelo en cuestion. Ademés de estos parametros
hay parametros que se refieren a la estructura y dinamica de entrenamiento, como es la
cantidad de épocas que se le entregaran los datos al algoritmo para el entrenamiento, o las
dimensiones de la red, es decir, la cantidad de capas y la cantidad de unidades en cada capa.
Estas variables de configuracion, y otras que modifican la forma en que aprende el algoritmo,
se denominan hiper-parametros.

Ya fue mencionado que los parametros son entrenados utilizando el conjunto de entrena-
miento y el desempeno de la red entrenada es testeada en el conjunto de test. Los hiper-
parametros no son entrenados por el algoritmo en si, por lo que se requiere otra estrategia
para hacerlo. Para esto, el conjunto de entrenamiento es separado en dos conjuntos, los que
se denominan a su vez conjunto de entrenamiento y conjunto de validaciéon. Puede surgir
una confusion, ya que dos conjuntos se denominan con el mismo término (¢onjunto de en-
trenamiento). Para aclarar esto se muestra el diagrama de la figura , donde el conjunto
més grande de entrenamiento es usado para ajustar los parametros, mientras que el conjunto
mas pequenio, también denominado de entrenamiento (training), es utilizado para probar
diferentes hiper-parametros.

En resumen, se separan los datos en un conjunto de entrenamiento, otro de validacion y
otro de test. El conjunto de validacion es utilizado para testear los diferentes hiperparametros
y seleccionar al que obtenga mejores errores en la validaciéon y puesto que el conjunto de
validacion no fue utilizado para modificar los parametros de la red, es que la elecciéon de estos
hiper-parametros aporta a la generalizacion del algoritmo

e Bisqueda de hiper-parametros en cuadricula (grid search):
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Figura 2.24: Visualizacion de la separacion de los datos en los conjuntos de interés (adaptada

de [20]).

Para encontrar los hiperparametros que entreguen el error méas bajo en la validacion
existen diferentes técnicas, donde una de las més simples es la biisqueda por cuadricula.

En esta estrategia se define un conjunto de valores para cada hiper-parametro y se
busca en todas las combinaciones generadas por estos conjuntos. Por ejemplo, se quiere
definir cuantas épocas entrenar una NN, cuantas capas debe tener la red y cuantas
unidades debe tener cada capa, todo esto con la finalidad de aumentar la generalizacion.
Entonces, decido iterar el entrenamiento usando 50 y 100 épocas, 2 y 4 capas; y 50 y
100 unidades por cada capa. En este ejemplo se tiene una cuadricula de 3 dimensiones
(épocas, capas y unidades por capa) y cada una de ellas podra tener dos valores. Luego,
habria que entrenar el algoritmo 2 -2 -2 = 8 veces y escoger los hiperparametros que
entregaron un mejor error en la validacion.

e Enfoque multi-tarea (multi-task approach):

Algunos problemas que puede resolver ML, se necesita predecir diferentes variables,
donde dichas variables representan transformaciones diferentes de ciertas caracteristicas
de datos en comin, por ejemplo si se quiere saber si una imagen contiene animales y por
otro lado, si contiene electrodomésticos, seria 1til representar los pixeles de la imagen
de una forma comun para ambas tareas, y luego hacer que el algoritmo se especialice
en cada una. Esto puede verse en la figura [2.25] donde existen 3 tareas diferentes, pero
las tres usan la misma representacion generada por 3 capas iniciales de la red. Esto es
el enfoque multi-tarea [23].

Task Al |Task B| [Task C| Task-
f | i specific
layers
T Shared
i layers

Figura 2.25: Diagrama enfoque multi-tarea (adaptada de [104]).

38



Aprendizaje semi-supervisado: [25]

Detencién Temprana (FEarly-Stopping): Cuando se entrena un modelo con sufi-
cientes ejemplos como para sobreajustar los parametros, entonces sirve la detencion
temprana, ya que esta evalta en cada época el error en la validacion y si este deja
de disminuir durante una cantidad definida de épocas (coeficiente de paciencia),
entonces el algoritmo guarda los pardmetros con los que se obtuvo el mejor error de
validacion.

Mini-Lotes (Mini-Batch):

La agrupacion de los ejemplos en mini-lotes puede aportar a la regularizacion, ya que
de lo contrario los parametros se actualizan con respecto a cada ejemplo, pudiendo
sobreajustar con respecto a esos ejemplos

Aumento de los datos (Data Augmentation):

Una forma facil de regularizar es simplemente aumentar la cantidad de los datos, intro-
duciendo datos falsos, los que, en el caso ideal, debiesen ser generados por la distribucion
real de los datos, lo cuél es imposible en la mayoria de los casos, ya que no se conoce
la distribucion real, puesto que se generaron por procesos demasiado complejos. Peso a
ello, es posible acercarse a datos que sean similares al conjunto de entrenamiento, por
ejemplo sumando ruido gaussiano a los ejemplos del conjunto de datos original [115],
déonde el problema estd en escoger una media y varianza adecuada para el ruido. De
esta forma el modelo tiene més datos, diferentes a los del conjunto inicial de entrena-
miento, mejorando asi la generalizacion. Ademés, hay pruebas de que las NN no son
muy robustas al ruido [125], por lo que es adecuado entrenarlas usando ejemplos con
ruido agregado.

Esta demostrado que esta estrategia es ttil para reconocimiento de lenguaje hablado,
por ende podria servir también para datos en formato de sonido [63].

Validacién cruzada de k separaciones (k-fold Cross-Validation):

La validacién cruzada es una estrategia que va cambiando el conjunto de validacion
en cada iteracion, teniendo asi acceso a errores de validacion producidos por diferentes
subconjuntos de la muestra. esto puede verse en la figura [2.26

Esa estrategia sirve para seleccionar hiper-parametros, evaluando el error de validaciéon
promedio utilizando diferentes hiperparametros en el entrenamiento, para quedarse con
la configuraciéon que arroje un mejor resultado. Con los hiper-parametros encontrados
se procede a aplicar el algoritmo sobre el conjunto de test.
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Figura 2.26: Validaciéon cruzada de 11 separaciones.
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Capitulo 3

Conceptos psicolégicos inherentes a la
base de datos DEAM

En esta seccidon se muestran conceptos no ingenieriles que seran utilizados en la solucion
del problema de ML.

3.1. Modelo Circunflejo de las Emociones (Circumplex

Model of Affect):

El modelo Circunflejo de las emociones propuesto por Russel [I] se basa en la evaluacion
de dos variables continuas: valencia y activacion, donde la primera se refiere a que tan
agradado se siente el sujeto y la segunda se refiere a qué tan activo esta. Un diagrama para
entender estas variables se muestra en la figura 3.1} Es importante comprender esto, puesto
que las variables de salida (o variables a predecir) del algoritmo ML son precisamente de este
tipo.

Este modelo proporciona una herramienta 1til que permite visualizar las emociones de un
sujeto, lo que facilita su analisis.

3.2. Escala de Likert

La escala de Likert es una herramienta de mediciéon que, a diferencia de preguntas dico-
tomicas con respuesta si/no, nos permite medir actitudes y conocer el grado de conformidad
del encuestado con cualquier afirmacion que le propongamos. Resulta especialmente util em-
plearla en situaciones en las que queremos que la persona matice su opinién. En este sentido,
las categorias de respuesta nos serviran para capturar la intensidad de los sentimientos del
encuestado hacia dicha afirmacion.
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Figura 3.1: Diagrama Modelo Circunflejo de las Emociones (adaptada de [52]).

Serfa un ejemplo de Likert la afirmacion “Me agrada tomar cerveza caminando” y la escala
de valoracion: Totalmente de desacuerdo/ En desacuerdo/ Neutral/ De acuerdo/ Totalmente
de acuerdo. En dicho ejemplo "Me agrada tomar cerveza caminandogorresponde a un item
de Likert.

La interfaz con que se recopilan las variables de salida (anotaciones), utiliza items de

Likert (ver|6.1.1)).
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Capitulo 4

Teoria de la Informaciéon

En esta seccion se presentan las herramientas concernientes a la caracterizacion que utiliza
la teoria de la informacién para la obtencion de la complejidad. Este capitulo esta ordenado
de manera orgénica, dando en primer lugar una mirada amplia del tema, para luego describir
las herramientas que se utilizan efectivamente en este trabajo.

La teoria de la informacion, postulada por Shannon en 1948, se ha visto como una potencial
herramienta para el analisis de la misica y han existido diversos intentos en esta materia.
Pese a ello, no se ha logrado elaborar una teoria potente que relacione la musica y la Entropia,
principalmente por que la musica al parecer no es un fenémeno totalmente interpretable desde
el punto de vista de las ciencias fisicas, ya que su componente subjetiva es lo més importante
y depende de la percepcion de quién escucha. Por otro lado, en el desarrollo de una teoria
musical con respecto a su informacién, han existido principalmente 3 desafios que obstaculizan
esta tarea: 1.- Es difuso el marco de preguntas que la Teoria de la Informacion (TI) puede
responder al respecto, 2.- Existe una dificultad practica para tabular las entidades musicales
necesarias para el analisis desde el marco de la (TT), 3.- Existe incerteza con respecto al tipo
de entidades musicales ttiles para el analisis. Debido a esto se pretende analizar repertorios
de musica de cdmara de diferentes compositores segin ciertas medidas de la informacion,
como la Entropia y algunos de sus derivados, aplicadas a diferentes caracteristicas melodicas
de la misica.

Previo a [79], han existido varios esfuerzos por relacionar medidas de la informacion (me-
didas que se plantéan en TI) y la musica. Nettelheim [87] realiza una revision bibliografica
de publicaciones que contienen aplicaciones estadisticas tutiles para la musicologia, entre las
cuales algunas utilizan la Teoria de la Informacion. Los trabajos realizados por Pinkerton
en 1956 [97], Meyer en 1957 [82], Youngblood en 1958 [135], Krahenbuehl y Coons en 1959
[70], Cohen en 1962 [28], Hiller y Fuller en 1967 [57], Knopoff y Hutchinson en 1981 [68] y en
1983 [69], Snyder en 1990 [119], Huron en 2006 [60] y Temperley en 2007 [128] representan
los avances fundamentales en el analisis de la musica utilizando medidas de la informacion.

Con respecto a la musica, .2* la T1, la informacion se refiere a la libertad de eleccion que
tiene un compositor en su trabajo son sus materiales o al grado de incertidumbre que un oyente
siente en respuesta a los tonos que elige un compositor en el desarrollo de su composicion”
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[135 p. 25]. Dado este entendimiento, se ha podido tomar la teoria de la informacién como
una herramienta de composicion [97], como un identificador de estilos de musica [135)], (68, [69]
y como un mecanismo para comparar analiticamente secciones dentro de una pieza musical
[57].

Existe un enfoque en Psicologia y Ciencias del Aprendizaje denominado Aprendizaje Esta-
distico [106], este se refiera a la capacidad de extraer regularidades estadisticas del entorno,
para asi abstraer la estructura de su informaciéon. Ha sido estudiado que los ninos logran
dicha abstraccion con respecto a ambientes visuales [46], lingiiisticos [107] y musicales [108].
De esto puede concluirse que la Teoria de la Informaciéon podria modelar de alguna forma la
percepcion humana.

Wilhelm Wundt fue un psicologo que planteaba una relacién entre la intensidad de un
estimulo y el posible placer que este pudiese provocar ([I34]), diciendo que existe un 6ptimo
de intensidad de estimulo, para el cual se generaria el mayor placer en quien percibe dicho
estimulo. Este 6ptimo no esta en los extremos, resultando en que estimulos muy intensos o
muy poco intensos no resultan placenteros. La forma en esta curva no varia entre las personas,
pero si puede desplazarse.

Berlyne [16] adapto esta teoria diciendo que la variable que afectaria en la percepcion
serfa el potencial de excitacion (ver figura [4.1]), definido como: "la fuerza psicoldgica de un
patron de estimulos o grado al cual este puede perturbar y alertar al organismo”... En la
que estarian implicadas ... "propiedades como la novedad, la sorpresa y la complejidad” [17).
En definitiva, Berlyne afirma que las personas prefieren estimulos de moderada novedad y
complejidad. Segtun Fred Lerdahl [73], la mejor musica utiliza completamente el potencial de

Positive
Hedonic
Value

Indifference

Negative
Hedonic
Value

Arousal Potential

Figura 4.1: Curva de Wundt (adaptada de [16])

nuestros recursos cognitivos, y por otro lado, la mejor musica surge cuando la gramatica de
la composicion y la gramatica de quién escucha coinciden.

En sintesis, la Entropia en la misica, puede interpretarse como un buen identificador de
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la potencialidad de excitacion en los que escuchan|79]. A pesar que esto tiene mucho que
ver con el sujeto que escucha, puede deducirse que una musica de mayor complejidad, pero
entendible por el sujeto, se puede categorizar como una "buena musica". En otras palabras, si
la misica es demasiado compleja o demasiado simple para un oyente, esta no logra excitarlo
positivamente.

Por lo anterior, es de interés la Entropia que tiene la musica, para saber como nos puede
afectar y asi poder comprenderla segtn el punto de vista de su potencialidad de excitacion.

4.1. Entropia de primer orden

La Entropia es el promedio de la cantidad de informacién necesaria para definir un evento
aleatorio. Por lo tanto se refiere a qué tan impredecible es un sistema. La ecuacion que entrega

la Entropia es la siguiente (4.1)):

H(X)=- Zp(fri) log, p(x;) (4.1)

Donde p(z;) es la probabilidad de que el elemento z;, perteneciente al dominio de la variable
aleatoria X, aparezca en el mensaje (evento aleatorio).

En el contexto de este trabajo, a la entropia se denomina entropia de primer orden. En
este punto es necesario definir otras medidas de la informacion.

4.2. Entropia Conjunta y Entropia Condicional

Una vez definida la Entropia de una variable aleatoria, se extiende la definicién a un par
de variables aleatorias. No hay nada nuevo en esta nueva definicién puesto que (X,Y) puede
ser considerado como un tnico vector de variable aleatoria.

Definicion: La Entropia Conjunta H(X,Y) de un par de variables aleatorias discretas
(X,Y) con una distribucién conjunta p(x,y) es definida como:

== plw.y)logyplz,y) (4.2)

reX yeX

Donde y corresponde a la nueva variable aleatoria perteneciente al dominio de Y

A continuacion se define la Entropia Condicional de una variable aleatoria dada otra, como
el valor esperado de las Entropias de las distribuciones condicionales, en relacion a la variable
aleatoria condicionante.

Definicion: Si (X, Y ) ~ p(x, y), la Entropia Condicional H (Y|X) es definida como:

HY|X)==> p)HY|X =) (4.3)

reX
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== p(@) ) plylr) log, p(yle) (4.4)

zeX yeY

=—> > vlz,y)logplyle) (4.5)

zeX yeX

Reescribiendo la ecuacion anterior (ec. |4.5)), en funcion del i-ésimo evento del mensaje, se

obtiene la ec. [1.6]

H(XY) == p(xi,y;) log, plw;, y;) (4.6)

ij

Como puede verse en la ecuacion la Entropia condicional es el promedio de la cantidad
de informacién necesaria para identificar cada evento x dado un evento y, y ponderando cada
elemento de informacion por la probabilidad conjunta de dichos eventos.

Hac ua
Hyyppyy = —ctual (4.7)

Hmda:ima
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Capitulo 5

Herramientas computacionales

En esta secciéon se describen superficialmente las herramientas computacionales, referentes
a hardware y software, utilizadas en este trabajo.

5.1. GPU-CPU

En cualquier computador la Unidad Central de Procesamiento (CPU - Central Processing
Unit) es la encargada principal del procesamiento de los datos necesarios para el funcio-
namiento del computador y sus aplicaciones. La Unidad de Procesamiento Gréfico (GPU
- Graphic Processing Unit es la que fue disenada inicialmente para procesar gréficos. Esta
unidad es capaz de procesar muchos datos en paralelo, aplicando funciones especificas, rela-
cionadas a lo grafico, es decir a elementos matriciales y vectoriales. Por otro lado, la CPU esté
disenada para efectuar operaciones més complejas que la GPU, pero en serie. Esta diferencia
es debida a que una GPU tiene muchas unidades aritmética-logicas (ALU’s - Arithmetic Logic
Unit), en cambio la CPU tiene solo unas pocas, definida por el ntimero de nucleos (cores)
que tenga el procesador. Esta diferencia se muestra en la imagen de la figura [5.1]

aw faw (aw faw (s [ s [ s faw | s

Control ALU ALY
=
bl U U R T U U I U )
ALV ALU
=1
el E I L I I I U )
Cache
-
el U U TR T U L I TR )
=1
DRAM
DRAM

Figura 5.1: Comparacion simplificada de arquitecturas CPU y GPU (adaptada de [9]).

En sintesis, la GPU es una pieza de hardware que sirve para acelerar el procesamiento de
un computador, cuando se necesitan hacer muchas operaciones matematicas en paralelo. Esto
es idoneo para ML, ya que en esta disciplina muchas veces se requiere trabajar con matrices
y vectores que tienen muchos datos y se les desea aplicar cierta sencilla operacion, como se ha
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mostrado en diferentes apartados de [2] Para poder usar esta capacidad de procesamiento, la
empresa Nvidia ha desarrollado, como complemento a las GPU, una plataforma de desarrollo
que sirve para poder programar cémo se utilizara dicha GPU, es decir, un driver programable
que permite hacer que codigos escritos por el usuario sean ejecutados adecuadamente en la
GPU. Esta plataforma se llama CUDA (Compute Unified Device Architecture). Lo que hace
CUDA entonces, es distribuir las tareas que se definen por el usuario en los diferentes nodos
de la GPU como puede verse en la figura [5.2

Main

Memory 1 cPU

Copy processing data

—
Instruct the processing]
Memory
for GPU
Execute parallel
GPU in each core
(GeForce 8800)

on CUDA

Figura 5.2: Flujo de trabajo definido con CUDA (adaptada de [133]).

Ciertas librerias de Python que sirven para ML utilizan CUDA para distribuir las ope-
raciones de los algoritmos usados en diferentes celdas de la GPU. Como fue mencionado,
para muchos casos de ML, usar la GPU puede mejorar el desempeno del algoritmo, pero
esto depende de la estructura particular del algoritmo y de las especificaciones del hardware
utilizado.

5.2. Python

Es el lenguaje de programacion interpretado més usado en ML. Su sintaxis genera un
codigo facilmente legible y ademas es de codigo abierto, por lo que se ha popularizado entre
desarrolladores y se han generado muchas librerias ttiles no sélo para ML, si no que para la
ciencia de los datos en general.
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5.2.1. numpy

Libreria de Python fundamental para las ciencias de la computacion. Sirve para manejar
datos numeéricos de todo tipo. Contiene funciones matemaéticas tanto simples como complejas,
permitiendo trabajar adecuadamente con Algebra Lineal.

5.2.2. pandas

Libreria utilizada para analizar y visualizar bases de datos. Ampliamente utilizada en ML
para la exploracion y el filtrado de los datos en conjunto con numpy

5.2.3. sqlited

Libreria de Python que sirve como interfaz para utilizar SQL como base de datos. SQL
tiene mejor desempeno que pandas para bases de datos grandes, por lo que en muchos casos
es mejor utilizar sqlite3 en vez de pandas en ML, sobretodo en las partes del algoritmo dénde
se guarda y obtiene la base de datos completa a utilizar.

5.2.4. matplotizb

Libreria fundamental para graficar resultados en Python. Esta imita la sintaxis de Matlab.
Existen varias librerias que se basan en matplotlib, por lo que de todas maneras es escencial
para mostrar los resultados obtenidos en la ciencia de los datos.

5.2.5. seaborn

Libreria para graficar, basada en matplotlib y que facilita la confeccion de graficos mas
complejos y composiciones de gréaficos de matplotlib.

5.2.6. sklearn

Scikit-learn es una libreria construida sobre numpy, scipy y matplotlib. Disenada para la
mineria de datos, el analisis de datos y ML. Tiene implementados algunos algoritmos de ML
y herramientas tutiles para analizar sus resultados.
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5.2.7. torch

Pytorch es una libreria para ML basada en torch. Tiene la particularidad de que, a dife-
rencia de otras librerias de ML, como TensorFlow o scklearn, permite definir la arquitectura
de la red durante su ejecucion, siendo més flexible para cuando se esta probando un algoritmo
y/o la forma de los datos no se conoce a ciencia cierta.

5.3. Colaboratory

Colaboratory es un entorno gratuito de JupyterNotebook que no requiere configuracion y
se ejecuta completamente en la nube. Es posible acoplarlo a Google Drive, pudiendo entregar
codigos y datos desde la nube personal (de Google Drive)para ser utilizados en la nube de
Colaboratory. Es posible usar esta aplicacion durante 12 horas de manera continua.

5.4. Humdrum

Humdrum es un software de propoésito general que ayuda a investigadores de la misica.
Humdrum tiene muchas aplicaciones posibles, donde las importantes para este trabajo son el
analisis y transformacion de archivos .krn, que son una forma simple de representar partituras
musicales en un archivo de texto plano. De esta forma con Humdrum es posible obtener, por
ejemplo, diferentes medidas de la informaciéon extrayéndolas de partituras.

5.5. Caracteristicas especificas de hardware

A continuacion se muestran las caracteristicas de los computadores utilizados:
e Colaboratory:

GPU: 1 x Tesla K80 , 2496 nucleos CUDA, 12GB GDDR5 VRAM

CPU: 1 x Un nicleo hyper threaded Xeon Processors @2.3Ghz i.e(1 ntcleo, 2 hilos)
RAM: 12.6 GB Disponibles

Disco: 33 GB Disponibles

e PC personal

GPU: 1 x GeForce GTX 1060, 1280 nucleos CUDA, 6GB
CPU: 1 x Intel(R) Core(TM) i7-8700K CPU @ 3.70GHz
RAM: 16 GB Disponibles
Disco: 75 GB Disponibles
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Capitulo 6

Metodologia

Este capitulo incluye la descripcion de como se predijeron las caracteristicas de la misica,
argumentando adecuadamente la elecciéon de cada parte involucrada. Primero se detalla todo
lo relativo al aprendizaje de maquinas utilizado en la caracterizacion de las emociones y luego
lo utilizado en la obtencion de las medidas entropicas. La organizacion de cada seccion es
cronolégica, describiendo paso a paso las decisiones involucradas, esclareciendo asi el orden
en que se tomaron dichas decisiones y al mismo tiempo el flujo de la informacion.

6.1. Prediccion de emociones

Para obtener un modelo de regresion adecuado es necesario seguir una serie de pasos
que son transversales en el aprendizaje de maquinas. En primer lugar hay que obtener los
datos con que se entrenara la red. Luego es necesario explorar estos datos con lo cual se
podria definir qué tipo de red seria adecuada. Con esta informacion se procede a preprocesar
los datos y definir la forma en que se les entregara a la red. Luego es posible comenzar a
entrenar nuestra méaquina, lo que incluye la eleccion de hiperparametros, la aplicacion de
métodos de regularizacion, y el entrenamiento en si. Dicho entrenamiento consta de tres
fases, una de entrenamiento, luego una de validacion, las que se repiten iterativamente, para
finalmente testear el modelo en una etapa de prueba, como fue explicado en [2.3.7] Cada una
de estos pasos se describen y argumentan a continuacion.

6.1.1. Descripcion de la base de Datos DEAM (Dataset for Emo-
tional Analysis of Music)

Base de datos compuesta principalmente por tres tipos de informacién: 1. Miusica en
formato mp3, 2. Parametrizaciones de caracteristicas fisicas de la onda sonora de cada archivo
mp3 v 3. Anotaciones de la emociones que induce la musica de los archivos mp3.

Esta base de datos fue generada por MediaFval a partir de musica royalty-free (licencia

o1



Creative Commons que permite redistribuir el contenido) obtenida de freemusicarchive.org
(FMA), jamendo.com y la base de datos medleyDB, seleccionada cuidadosamente con el
objetivo de lograr un espectro variado desde el punto de vista de los estilos de la musica y
sus autores. Los estilos existentes en la base de datos son: rock, pop, soul, blues, electronica,
clasica, hip-hop, internacional, experimental, folclorica, jazz, country, reggae y rap. La base
de datos esta compuesta por 1802 archivos mp3: 1744 extractos de canciones de 45 segundos
y 58 canciones completas. Es importante mencionar un detalle fundamental, los extractos
de 45 segundos no comienzan cuando comienza la cancién, si no que son un pedazo de una
cancion en algun lugar aleatorio de esta. Por otro lado, las canciones completas comienzan
en el instante que comienza la cancién.

La base de datos incluye diferentes parametrizaciones de caracteristicas fisicas de la
musica obtenidas con OpenSmile, software open-source que sirve para obtener caracteristicas
del sonido, como por ejemplo la frecuencia fundamental en un lapso de tiempo o el promedio
de las amplitudes de la onda. Las caracteristicas fueron extraidas en ventanas de tiempo de
0.5 segundos y ascienden a un total de 260 caracteristicas en cada intervalo.

DEAM incluye anotaciones de la emociéon que evoca la musica segiin el modelo circunflejo
de las emociones . Para obtener las anotaciones se utilizo la plataforma de Amazon Mturk,
donde anotadores responden en linea a cuéal es la activacion y valencia que les produce una
cancion en cada instante (anotaciones dinamicas). En la figura|6.1]se muestra lo obtenido
de un evaluador para la activaciéon dinamica en Amazon Mturk. Ademas se le pregunta al
anotador cuél es la activacion y valencia de la cancion en general (anotaciones estéaticas).
La interfaz donde responden se muestra en la figura[6.2] Estas anotaciones fueron generadas
los anos 2013, 2014 y 2015. Fueron 10 anotadores por cada uno de los 1744 extractos de
45 segundos el ano 2013 y 2014. El ano 2015 se seleccionaron 3 de ellos y 2 expertos de
los laboratorios de MediaFval para generar las anotaciones de las 58 canciones completas.
Es importante mencionar que las anotaciones de las canciones completas, existente en la
base de datos, comienzan desde el segundo 15. De esta forma, las emociones de todas las
canciones completas tienen una caracteristica en comin: comienzan 15 segundos después de
que comienza la cancién, a pesar de que los anotadores anotaron sus emociones desde el
inicio de la cancion; y por otro lado, en el caso de los extractos, los anotadores comenzaron a
escuchar la canciéon en el mismo instante donde las anotaciones son agregadas en la base de
datos. Esta diferencia puede traer una complicaciéon al momento de predecir las emociones
en la miusica, puesto que la forma en que se generaron fue distinta segin lo mencionado.

En resumen, se tiene una base de datos que contiene extractos de canciones con sus res-
pectivas caracteristicas y anotaciones dindmicas, de valencia y activacion cada 0.5 segundos,
y sus anotaciones estaticas. La base de datos esta distribuida en diferentes archivos mp3 y
csv. El proceso de generacion de los datos se muestra en la figura 6.3

6.1.2. Exploracién de los Datos

Primero se visualiz6 la forma en que se entregan los datos. Para el caso de las caracte-
risticas, cada uno de los archivos en csv corresponde a una canciéon y en ellos se encuentran
tabuladas 260 caracteristicas para cada intervalo de tiempo. En la tabla se muestra el
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file:
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over S . _ '
time / I \/

Figura 6.1: Ejemplo de datos obtenidos para la activaciéon dinamica con la respectiva onda
sonora (adaptada de [4]).

+ Play button is disabled
» Press p to Play/Pause. Ctri+q to Replay current (C)
music

_"_ _| : E— (a) Player Instructions

LUNNL I B S R B B B B (N B B B B N B B B |
09 8 7 654324012 3456T7E8a9Nu « Audio will not play unless mouse is in the box
« Moving mouse outside box will pause annotation
= +|(b)
Show instructions
\aaw (d)
Arousal 7.07

Annotating Arousal progress: 1/3

What do you think the overall arousal of this song is ()

=) =) =
B &
3 @4 5

1 2

How confident are you about the annotation you just provided? (ﬂ
Not at all Notreally @ Don't know © Somewhat © Very much

Figura 6.2: Interfaz Amazon MTurk (adaptada de [5]). Los usuarios la utilizan para generar
las anotaciones (activacion en este caso). (a): Control de reproduccion. (b): Selector de nivel
de emocion. En esta parte el usuario mueve el indicador rojo, utilizando el cursor, definiendo
que emocion le provoca en cada instante (anotaciéon dindmica). (c): Instrucciones. (d): Indica
en que parte de la encuesta estd (atin no responde la parte (e) ni la (f). (e): Item de Likert
con respecto a qué tanto excito al sujeto la cancion en su totalidad (anotacion estatica).
(f): Aqui el sujeto explicita que tan seguro se siente con respecto a sus respuestas.

inicio de un archivo con las primeras 3 caracteristicas en él, con el fin de familiarizar el lector
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Figura 6.3: Proceso de generacion de datos.

frameTime | FOfinal sma stddev | FOfinal sma amean | voicingFinalUnclipped sma stddev
0 0.0 0.00000 0.00000 0.000000
1 0.5 46.61850 41.97005 0.378904
2 1.0 26.41163 83.31398 0.132493
3 1.5 20.73190 94.65977 0.020989
4 2.0 11.78187 104.48090 0.017434

Tabla 6.1: Caracteristicas de la onda sonora (DEAM): Estas caracteristicas fueron generadas
con OpenSmile. La primera columna contiene el indice de cada fila. La segunda columna el
inicio de cada intervalo en segundos. Las columnas siguientes corresponden a las primeras 3
caracteristicas del archivo.

con la forma de los datos.

En dicha tabla puede verse, a priori, que las caracteristicas estan expresadas en diferentes
escalas, para corroborar este hecho se generaron gréaficos que muestran los rangos de dichas
caracteristicas y se obtuvieron las medias y desviaciones estandar de la media y la desviacion
estandar de las anotaciones estaticas, para mostrar objetivamente si era necesario normalizar
los datos.

Para el caso de las emociones, primero se verifico si existia una relacion entre valencia y
activacion estatica de las canciones. En particular se graficaron por separado las relaciones
para los 1744 extractos destinados al entrenamiento y para las 58 canciones destinadas al
test. Ademas se obtuvieron las respectivas correlaciones de Pearson entre valencia y activacion
estatica.

6.1.3. Pre-procesamiento de los Datos

Primero se observaron los datos para ver si existian anomalias y filtrarlas de algin modo
adecuado. Los datos utilizados son las caracteristicas fisicas de la onda y las anotaciones
dindmicas.

De las 1802 canciones y extractos de canciones se excluyeron las 58 canciones completas
para utilizarlas como conjunto de test. Las 1744 restantes fueron filtradas basdndose en el
siguiente algoritmo, descrito en [3]:

1. Se obtuvo la correlacion de Pearson entre las anotaciones de cada evaluador con respecto
al promedio, y para los casos en que el resultado fue menor a 0.1, se elimin6 la anotaciéon. Si
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una cancion quedo con menos de 5 anotaciones, se eliminé de la base de datos.

2. Luego se descartaron las canciones que tenian un alfa de Cronbach menor que 0.6 entre
las respuestas de los evaluadores que quedaron del paso 1..

3. En cada cancién, se promediaron las anotaciones que quedaron del paso anterior.

4. Se modifico el promedio de todas las anotaciones de cada canciéon para que fuese igual
al promedio de las anotaciones estéticas.

En la aplicacion de este algoritmo surgieron diferentes decisiones adicionales, debido a
la inexactitud en la explicacion del preprocesamiento [3]. Primero: jera necesario borrar las
anotaciones que contenian solo ceros?. Segundo: jEra necesario borrar las anotaciones en
que r de Pearson resultaba indefinida?. Tercero: ;Habia que determinar el alfa de Cronbach
a partir de las varianzas o a partir de las correlaciones?. Cuarto: j;Habia que borrar las
canciones con alfa de Cronbach indefinido?. Y quinto: ;Habia que borrar las canciones con
alfa de Cronbach negativo?

Se realizo el procesamiento para cada una de las combinaciones de decisiones referentes a
las preguntas expuestas en el parrafo anterior, para evaluar qué conjuntos de datos se usarian
en el resto del proceso.

Previo a esto fue necesario eliminar a ciertos anotadores, ya que no existia la misma
cantidad en valencia y activacion en algunas canciones.

6.1.4. Maquina de Vectores de Soporte (SVM)

Para ahondar en la comprensién de los datos y generar una primera aproximacion a la
clasificacion de éstos, se aplico SVC tomando como vector de entrada los promedios tem-
porales de las caracteristicas fisicas de la onda obtenidos con OpenSmile y las respectivas
clases fueron definidas como los 4 cuadrantes que se generan al dividir su valencia y activa-
cion estatica segtin el modelo circunflejo, pero en vez de dividir cada variable en 5, que es
el punto medio del rango de las variables; como se muestra en la figura (b), se dividio
donde esta ubicado su promedio (ver figura . Ademés, para observar como se comporta
SVC, se probo eliminando las canciones que tenian una valencia o activacion muy cercana al
promedio, segin la ecuacion [6.1}

V={pi:4 >V +02 Ay <Y —02} (6.1)

Se realizaron dichas pruebas con diferentes valores de v y de C utilizando bisqueda por
cuadricula. Se utiliz6 como conjunto de entrenamiento y validacion los 1744 extractos de
canciones, aplicando validacion cruzada de 5 separaciones y luego se tested en las 58 canciones
completas. La cuadricula de v y C fue constituida por los valores mostrados en las expresiones

6.2 v [6.3] respectivamente.
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Figura 6.4: Separacion de clases para SVC. La separacion entre clases se realiza separando las
emociones en 4 cuadrantes (I, II, III y IV), dénde la linea divisoria de cada emocion corres-
ponde al promedio de las emociones en el conjunto de datos. Para la valencia se representa
por la linea roja y para la activacion por la linea verde
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F={1-107",1-107% 1-107**, 1-107*, 1-107* 1-107*, 1-107"} (6.2)

C ={0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1,000, 10,000, 100,000, 1,000,000} (6.3)

Para realizar lo descrito se utilizé python, especificamente la libreria pandas para manejar
los datos, sklearn para aplicar el algoritmo de ML y matplotlib para mostrar los resultados.

6.1.5. Eleccion del modelo a utilizar

Para la prediccion de las emociones que inducen la miusica se utiliz6 una RNN-LSTM, ya
que este tipo de aprendizaje de maquinas es adecuado para el aprendizaje sobre secuencias
temporales, a diferencia de las NN feed-forward Vanilla y de las RNN Vanilla , como fue
explicado en [2.3.4]

Primero se realiza un entrenamiento no supervisado DAE, para transformar la represen-
tacion de las caracteristicas y aportar asi a la regularizacion del modelo. Luego, se elimina
la ultima capa del modelo DAE y se le agregan capas RNN-LSTM y de Linearizaciéon, para
predecir, con un enfoque multi-tarea, las variables dinamicas de valencia y activacion. Es
decir, se utiliz6 un entrenamiento semi-supervisado, como se muestra en la figura [6.5 Se
implementaron diferentes variaciones de lo descrito, lo cual se mostrara en detalle en y
[6.1.7] Primero es necesario describir como se preprocesaron los datos.

e — Y
X — ¢ | DAEc » DAEp > X

z ™ I, A

X —*| ¢ > DAEc ——» SUPER; —=» SUPER; > ¥

Figura 6.5: Entrenamiento semi-supervisado. El diagrama de flujo de la parte superior repre-
senta el entrenamiento no supervisado, mientras que el de abajo el supervisado.

C : Proceso de corrupcion,

DAEc : Codificador DAE,

DAEDpD : Decodificador DAE,

SUPER; : Primera capa de entrenamiento supervisado,

SUPER; : Segunda capa de entrenamiento supervisado.

6.1.6. Autocodificador con eliminacion de ruido (DAE)

Se probaron 2 estructuras de DAE diferentes, para utilizar luego el que generara una mejor
prediccion de las caracteristicas de entrada. Para cada estructura se probé con diferentes
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Figura 6.6: Validacion cruzada de 11 separaciones.

hiperparametros, que se muestran en la tabla |6.2] utilizando biisqueda por cuadricula para
su eleccion. En ambas estructura se utilizo la pérdida del error cuadratico medio y se probo
con dos algoritmos de optimizacion: SGD con momento 0,9 y Adam con hiper-parametros
Bi =09, B = 0,999 y ¢ = 1078, También, en ambas estructuras, se utilizé6 Validacion
cruzada de 11-separaciones para aumentar la data. Por otro lado, se probd, como métodos de
corrupciéon de DAE;, la eliminacion de algunas caracteristicas aleatorias y/o la agregacion de
ruido gaussiano a las caracteristicas de entrada. Se describen a continuacion las 2 estructuras.

6.1.6.1. Estado final como estado inicial (DAE V1)

En este caso, el estado final de la capa LSTM-RNN codificadora (LSTM 1) fue el estado
inicial de la capa LSTM-RNN decodificadora (LSTM _2) y las entradas a LSTM 2 eran la
prediccion de las caracteristicas desde la ultima hasta la primera caracteristica, a excepcion
de la primera entrada a LSTM 2, que fue definida como un vector de ceros. La capa codi-
ficadora entonces tiene una estructura many-to-one y el decodificador one-to-many. Dicha
configuracion se muestra en la figura . De esta forma se esperaba que Hll tuviese toda la
informacion que contenia la cancion y fuera transformandose al pasar por LSTM 2 iterati-
vamente. Notar que la secuencia se entregd desde el inicio hasta el final al codificador y al
revés al decodificador, ya que se esperaba que el estado final del decodificador tuviese mas
informacion asociada a la tltima caracteristica.

6.1.6.2. Configuracion many-to-many (DAE V2)

En esta configuracion cada entrada de caracteristicas (de cada instante), tenia una salida
al pasar por un bloque LSTM, luego de que pasa la canciéon completa, la caracteristica
transformada de cada instante pasa por una capa lineal, la que finalmente reconstruye la
caracteristica de entrada. Dicha configuraciéon puede verse en la figura
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Figura 6.7: Estructura de DAE V1.
a; : Caracteristica de entrada 2-ésima corrupta.

hE : Estado de salida de red LSTM_k e iteracion i-ésima.
7 : Representacion de caracteristicas de entrada transformada.
a; : Prediccion de caracteristicas en cada instante 4.
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Figura 6.8: Estructura de DAE V2. & : Caracteristica de entrada i-ésima corrupta. h; : Es-
tado de salida de iteracion i-ésima. ¥ : Representacion de caracteristicas de entrada trans-
formada en instante 2-ésimo. &; : Prediccién de caracteristicas en cada instante 4.
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Hiper-parametros Valores usados

n 0 10 30

sd de ruido 0.3 1 0.1
Tamano de mini-lote ) 10 20
Tasa de aprendizaje 5e-6 | He-5 | He-4
Unidades en capa oculta V1 | 200 | 1000 | 2000
Unidades en capa oculta V2 | 200 | 50 600

Tabla 6.2: Hiper-parametros de DAE para cuadricula: Hiper-parametros utilizados en la
busqueda por cuadricula para ambas versiones de DAE (V1 y V2). n representa el nimero
de caracteristicas que se eliminan en cada instante, cada vez que entran a la red LSTM, los
demas hiper-parametros se explican por si mismos.

6.1.7. Configuracion de la red y entrenamiento de RNN-LSTM

La red se construyé con 3 capas ocultas. Primero se entren6é una red, de manera no
supervisada utilizando De-noising LSTM-RNN Autoencoders , prediciendo las mismas
caracteristicas de entrada, generando otra representaciéon de los datos en la capa oculta,
garantizando una mayor robustez, para asi prevenir el sobreajuste. Luego de determinar los
parametros del autocodificador se eliminé la capa de salida y se agregaron las otras 2 capas y
la capa de salida con las variables de regresion (anotaciones). Se probé fijando los parametros
de la primera capa en lo que se obtuvo en el entrenamiento no supervisado (DAE) y también
dejando dichos parametros para que el entrenamiento supervisado siguiera optimizandolos.
Se aplico un enfoque multi-task de diferentes maneras: 1. Sélo capa de salida se duplico para
valencia y activacion, 2. Ultimas dos capas se separaron para valencia y activacion, dejando
s6lo la capa de DAE comun a ambas. Se prob6 agregando ruido gaussiano en la entrada y luego
de la primera capa, para aportar a la regularizacion. Como funcion de pérdida se utilizo MSE
y como métodos de optimizacion se probd con Adam y con SGD con momento, utilizando los
mismos pardmetros que en DAE, recomendado por los autores de los métodos.El niimero de
bloques de memoria de cada capa, la tasa de aprendizaje y la desviacion estdandar del ruido
gaussiano fueron optimizados usando buisqueda por cuadricula. Se utilizé Validacion cruzada
de 11 particiones, utilizando un coeficiente de paciencia de 25, es decir, si en 25 épocas el
error de validaciéon no mejora, entonces se detiene el algoritmo de entrenamiento y se pasa
a realizar el test. Se hicieron diferentes pruebas, utilizando detencién temprana en todos los
subconjuntos posibles de entrenamientos, es decir: 1. S6lo en DAE, 2. En DAE y también en
entrenamiento supervisado, 3. Solo en entrenamiento supervisado, y 4. En ninguno de los dos.
Las muestras de cada particion se entregan en orden aleatorio a la red. Los hiper-parametros
a incluir en la grilla para su eleccién se muestran en la tabla [6.3]
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Hiper-parametros | Valores usados

n 0 10 | 30
sd de ruido 0.1 | 0.3 1
Tasa de 5e-6 | 5e-5 | 5e-4
aprendizaje
Unidades en 50 | 150 | 500
capa oculta 1
Unidades en 10 95 | 100
capa oculta 2
Tamailo de 5 | 10 | 20
mini-lote
Seguir
optimizando Si | No
DAE

Tabla 6.3: Hiper-parametros de aprendizaje supervisado, utilizados en la busqueda por cua-
dricula.

6.2. Obtencién de entropias

6.2.1. Materiales

Para este proyecto se utiliza el lenguaje Python y el Toolkit Humdrum. Este tultimo,
creado por David Huron en los 80 [59], sirve para obtener medidas estadisticas y descriptivas
de archivos que contienen la informacion de piezas musicales en formato .krn. Este formato
representa la miisica en un archivo de texto formado por un encabezado y un pie de pagina
que dan informacion general sobre el archivo y un cuerpo que se divide en columnas (spines),
donde cada spin representa un instrumento o una voz. Los elementos que contienen estas
columnas son las notas, con sus duraciones y matices y pueden estar expresadas en diferentes
lenguajes. Si son expresadas en semits, cada nota serd un ntumero, donde dicho nimero es la
cantidad de semitonos de distancia de la nota con respecto a una nota de referencia. Este
nimero puede ser positivo o negativo, dependiendo si la nota es mas alta o més baja que
la nota de referencia respectivamente. Un ejemplo de estos archivos, que utiliza semits para
expresar sus elementos se muestra en las figuras y donde en la primera se puede
apreciar primero el encabezado del archivo y luego los primeros dos compases y en la segunda,
el altimo compés y el pie de pagina del archivo. Estas dos figuras son el inicio y término de
la primera parte del opus 9, nimero 2, de Haydn. Toda la informacion necesaria para utilizar
este Toolkit se encuentra en [59].

Se utilizaron canciones en formato **kern. Las canciones fueron: 38 Corales de Bach
(Nacimiento Compositor: 1685), 48 Preludios y Fugas del Clavecin Bien Temperado de Bach,
33 Cuartetos de Barbershop, 12 Sonatas de Corelli Trio (Nacimiento Compositor: 1653),
23 sonatas de Handel trio (Nacimiento Compositor: 1685), 12 Telemann sonatas solistas
para violin (Nacimiento Compositor: 1681), 5 Cuartetos de cuerdas de Haydn (Nacimiento
Compositor: 1732) y 7 Cuartetos de cuerdas de Mozart (Nacimiento Compositor: 1756).
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HHICoM:
TIONM:
111oTL:
LTIoMY:
PHISCT:
I1T1ISCA:

Haydn, Franz Joseph
Opus 09, No. 2

1
H /disk/dos2/musedata_2000/haydn/traut/quart/op09n2/stagel/o1
Thematisch-bibliographisches Werkevererzeichnis (A. van Hoboken)

I11YOR: Trautwein Edition
I11EED: Frances Bennion
I'11ENC: Frances Bennilon
111CDT: 1732/3/31/-1809/5/31/
1110CY: Osterreich
I1IYEC: Copyright (c) 1994, 2000 Center for Computer Assisted Research in the Humanities
I1IYEM: Rights to all derivative editions reserved.
I1IYEM: Refer to licensing agreement for further details.
I1IYEN: United States of America
**semits **semits **semits **semits
*k[b-e-a-] *k[b-e-a-] *k[b-e-a-] *k[b-e-a-]
*E-: *E-: *E-: *E-:
*clefG *clefGc *clefC3 *clefF4
*M4/4  *M4/4  *M4J4  *M4/4
*tb96 *tb96 *tb96 *tb96
=0- =0- =0- =0-
r r r r
3 r r r
7 -5 3 -2 -9
10 . . .
15 r r r
19 . . .
22 3 -5 -2 -9
19 . . .
15 r r r
10 . . .
Figura 6.9: Encabezado de un archivo .krn.
3 3 3 -9
8 5 -4 -14
5
2 . . .
3 3 -5 -9
8 5 -7 -14
5
2 . . .
3 3 -5 -9
r r r r
* * * *

I1IRWGT: This file contains only pitch and duration data.
I11RWG2: Transposing instruments are not transposed.

I 1IRWG3: Spines may have incompatible meters.

I11RWG4: Durations of rests and tied notes may be interpreted.
I1IRWG: Key is interpreted using the Humdrum key tool.

I11AFT: stagel

I11END: 1997/04/15

!1format changes:

!'lcontent changes:

!lpublic access: complete

ITIKEY:
IT1EMD:

6.2.2.

2409001381
Converted from MuseData to Humdrum Dec 16, 2000, by Andreas Kornstaedt using muse2kern.

Figura 6.10: Final de un archivo .krn.

Procedimientos

Se utiliz6 la herramienta Humdrum para analizar las piezas. Para manejar las funciones de
Humdrum se utilizé programacion orientada a objetos en lenguaje Python. Luego se hicieron
graficos y tablas de interés utilizando Fzcel y aplicando herramientas estadisticas. Antes
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de obtener las entropias, se limpian los datos eliminando elementos que no corresponden a
notas, como acentos, matices y ligados, que también estan representados por simbolos en los
archivos **kern.

En cuanto a medidas de la informacion, no solo la entropia en si misma (entropia de
primer orden, ec. toma un valor preponderante. Entre las otras que destacan y que
se usan en este proyecto, estin la entropia condicional (ecuacion y la entropia
normalizada (ecuacion . En se muestra un diagrama del flujo de la informacién en

este algoritmo.

| Kemn 1 |—)|Tran51'urmacic'm I—F
| Kern 2 |—P|Transfurmacic'm |—*
| Kern n |—>| Transformacion [—>

Hpo(X)

— j'f — 5 Teoria de la ) Hc"fi'}

Informacidn

Hy(X)

| UQIDBUSJEIUDD |

Figura 6.11: Diagrama de flujo para entropia. Muestra el flujo desde los archivos kern hasta las
diferentes entropias obtenidas. Las transformaciones pueden arrojar los diferentes parametros
mencionados en [d Las salidas finales son la entropia de primer orden, la entropia condicional
y la entropia normalizada de dichas parametrizaciones.

En el caso de este trabajo, los eventos x e y se consideraron como eventos consecutivos,
es decir, la entropia condicional seria la incertidumbre que existe con respecto a cada par de
eventos consecutivos.

Por otro lado, la entropia normalizada, se define como la entropia de primer orden que

efectivamente tiene un estilo de musica, definido segiin un repertorio de un compositor,
dividido por la entropia mdxima que pudiese tener un evento aleatorio con el mismo alfabeto.
Esta entropia mdxima se da cuando cada evento tiene la misma posibilidad de suceder, es
decir, si se repitieran todos los eventos la misma cantidad de veces en el transcurso de las
obras del estilo en cuestion. Habiendo descrito lo anterior, nace la pregunta de cuél sera la
variable aleatoria para la cual se obtendra la entropia, y dada la naturaleza de la misica, es
que existen diversas opciones. Podria ser el tono (frecuencia de la onda sonora), podria ser
la duraciéon de cada nota (tiempo desde que se hace sonar una nota hasta que se silencia),
podria ser la relacion entre notas adyacentes, la duracion de la cancion, los matices (diferentes
formas de tocar una misma nota o un conjunto de notas) o muchos otros elementos.
En teoria musical, la armadura de una cancién define un conjunto de tonos que seréan usados
en mayor medida en una parte, o en toda la cancién. Es decir, define a que notas se le
aplicaran sostenido o bemol, restringiendo asi el abecedario (méas probable) de una cancion
o de una parte de ella. Cada canciéon o pasaje de cada cancién puede tener una armadura
diferente, por lo que pierde el sentido analizar los tonos absolutos, ya que, por ejemplo, en
una cancion escrita en Do mayor, naturalmente existiran muchos Sol, Si, Fa y Do, dada las
armonias comunes que se utilizan en esa escala. Pero es muy diferente que aparezca un Do
cuando la armadura es Si menor.

Lo anterior condujo a tener que elegir ciertas caracteristicas para el anélisis, con respecto
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a las cuales se obtuvieron las entropias. A continuaciéon se describen las caracteristicas utili-
zadas en este trabajo. En cada una primero se entrega una explicaciéon conceptual y luego se
identifica matematicamente el alfabeto de la variable en cuestion.

e Tono: Es simplemente la nota que existe en cada momento. Estas seran representadas
en cantidades de semitonos de distancia con respecto al Do central. Asi un Re de la
octava central tendria un valor de 2 y un sol de una octava mas abajo tendria un valor
de -5. semits.

o Alfabeto:

Ty = Toj (64)

El dominio de esta funcion (x¢;) seran todas las notas que tiene un repertorio, al
igual que el recorrido.

e RCCSD: Del inglés Registrally Centred Chromatic Scale Degree, son las notas repre-
sentadas con respecto a la nota fundamental de la cancién més cercana al Do central.
Es decir, si una canciéon esté escrita en Do mayor, sus semits seran los mismos que para
el caso anterior, pero si estd escrita en Re mayor, entonces un Re tomaria un valor 0
en semits.

¢ Alfabeto:
x; = xg; — C(cancion) (6.5)

Donde C es es la la nota fundamental de cada cancién del repertorio, mas cercana
al Do mayor de la octava central, expresada en semits. El dominio de esta funcion
(zo;) seran todas las notas que tiene un repertorio y su recorrido seran dichas notas
desplazadas en C unidades.

e CSD: Del inglés Chromatic Scale Degree. Este parametro es igual que el anterior, pero
el rango de posibles semits esté entre 0 y 12. Para transformar los semits que se escapan
de este rango, se aplica modulo 12, es decir si un semits es 15 en RCCSD, en CSD seria
3. Esto es equivalente a transponer todas las notas a la octava central, partiendo desde
la fundamental de la armadura de la cancién en cuestion.

¢ Alfabeto:
x; = |zg — C(cancion)|qa (6.6)

El dominio de esta funcion (z¢;) seran todas las notas que tiene un repertorio y
su recorrido seran los nimeros del 1 al 12 que resultan de la transformacion del
dominio.

e Textura: La textura se define en cuantas voces hay activas en cada linea del archivo
krn.

¢ Alfabeto: )
x; = len(linea;) (6.7)
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Donde el lado izquierdo se refiere a la cantidad de elementos que hay en la linea i
del archivo .krn, compuesto por todas las canciones de un repertorio concatenadas
hacia abajo. El dominio de esta funcion es cada linea y su recorrido seran ntimeros
naturales entre 1 y la cantidad méxima de voces activas en un instante.

e Directed Melodic Intervals: Representa los intervalos que existen entre cada evento
y el siguiente, pudiendo estos ser negativos o positivos.

¢ Alfabeto:
Ty = Toi — Loi—1 (6-8)

El dominio de esta funcion (zg;, xo;—1) seran todos los pares de notas consecutivos.
Es importante recordar que como consecutivos se incluye la tlima nota de un spin
y la primera del spin siguiente, ya que se concatenaron dichos spines. El recorido
serd Numeros enteros entre el intervalo mayor de los negativos y el mayor de los
positivos.

e Undirected Melodic Intervals: Representa el valor absoluto de los intervalos que
existen entre las notas del .krn.

o Alfabeto:
Xy = |$01 - 350171\ (6-9)

El dominio de esta funcion (xo;, ;1) seran todos los pares de notas consecutivos.
El recorrido seran los naturales menores que el maximo intervalo absoluto.

e Contorno: Cuando Directed Melodic Intervals toma un valor positivo, entonces Con-
torno toma un valor 1 y cuando el intervalo es negativo, Contorno toma el valor de
-1. Cuando la nota se repite, Contorno toma valor 0. Representa las direcciones de los
cambios.

o Alfabeto:
x; = signo(xo; — Toi—1) (6.10)

La funcién signo arroja un -1 si el signo es negativo, un +1 si el signo es positivo
o un 0 si el simbolo es un cero. El dominio de esta funcion (xg;, zg;_1) seran todos
los pares de notas consecutivos. El recorrido sera {-1,0,1}

Es importante notar que estos elementos aportan a la comprension de la estructura melo-
dica de las canciones, pero no de la estructura ritmica.

Para obtener la entropia en cada caso, primero se separ6 cada archivo en todas las voces
que tiene y luego se concatenaron todas estas voces hacia abajo. En cada cancion se hizo lo
mismo y se concatenaron los resultados. Se obtuvo entonces un arreglo de todas las notas que
aparecen en un repertorio y se pudieron aplicar las funciones correspondientes. En el caso
particular de Textura, cada canciéon fue concatenada con la siguiente. Para obtener la entropia
se hizo directamente con la herramienta infot de humdrum, la cual entrega la entropia segin
[M.1] es decir, obtiene la cantidad de veces que aparece cada nota en el repertorio y divide
dicha cantidad por el total de notas que aparece, obteniendo asi la probabilidad de que el
compositor escoja cada nota. Este enfoque tiene un obstéculo, puesto que algunos elementos,
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correspondiente a una voz y una linea tenian varios elementos, es decir, un elemento en
la partitura correspondia a un acorde. Para solucionar esto y que las notas efectivamente
formaran parte del repertorio, dichos acordes se dividieron en sus notas y se concatenaron
hacia el lado en la posicion donde aparecian en la voz respectiva.

6.2.3. Programa

El programa (proyecto.py), consta de 2 clases, una que maneja los archivos .krn (class
kernfile) y otra que maneja conjuntos de archivos .krn que estdn en una misma carpeta
(class varioskernel). En cada clase se definieron las funciones necesarias para obtener cada
parametro y ademas se generaron varias funciones externas a las clases que usan a las clases
para obtener las medidas de la informaciéon. A su vez, todas estas funciones externas son
llamadas una a una en el main. El codigo se muestra en el anexo
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Capitulo 7

Resultados y Analisis

7.1. Prediccion de emociones

7.1.1. Exploraciéon de los Datos

Se genero el gréfico [7.1] constituido por diagramas de caja de 4 cuartiles con sus outliers,
muestra el dominio en que se mueven algunas caracteristicas donde puede verse que los rangos
son diferentes. Las ultimas 4 caracteristicas que se grafican estdn muy cercanas a cero, por lo
que se hace un zoom a ellas que se muestra en el gréafico y que también muestran rangos
diferentes. Dada esta observacion se hizo necesario normalizar esta datos datos, para que la
red neuronal ponderara de igual manera las diferentes caracteristicas.

Fofinal_sma_stddey I . }Hh L ] + + [}
FOfinal_sma_amean ¥ + + I—-—l tH HE

woicingFinalUnclipped_sma_stddey }

woicingFinalUnclipped_sma_amean 1
jtterLocal_sma_stddev ’

jtterLocal_sma_amean ’

a 20 40 &0 & 100 140 140

Figura 7.1: Diagramas de caja de ciertas caracteristicas. Rango de valores de algunas carac-
teristicas.
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jtterLocal_sma_amean Ill

0o a1 0z 03 04 05 06 Qv 08

Figura 7.2: Subconjunto de diagramas de caja. Rango de valores de las caracteristicas que
no se pudieron apreciar adecuadamente en el gréafico Este grafico es un acercamiento al
sector destacado en

Acerca de los promedios de las anotaciones estaticas, en el grafico se puede ver una
clara correlacion, de hecho, la correlaciéon de Pearson entre ambas variables es de 0.59. Luego
se hizo lo mismo con las 58 canciones completas , donde queda al descubierto que no
tienen el mismo comportamiento (r=-0.08), lo que podria dificultar la obtencién de buenos
resultados de prueba, ya que los datos de entrenamiento se comportan diferente a los de
prueba, al menos en las anotaciones estéticas.

En las figuras [7.5][7.6][7.7] y [7.8] se muestran las desviaciones estandar y promedios de las
excitaciones y valencias estaticas, donde puede verse que practicamente no hay outliers y se
concluye que no hay errores graves en la creacion de la base de datos de valencia y activacion
estatica.

7.1.2. Preprocesamiento

Antes de realizar el preprocesamiento indicado en [6.1.3] se encontré un problema en los
datos: algunas anotaciones dinamicas por evaluador tenian méas evaluadores en una categoria
que en la otra (valencia y activacion). Por esto, se tuvo que eliminar los evaluadores que
estaban en una categoria pero no en la otra.

Los resultados de los 32 procesamientos diferentes se muestran en la tabla [7.1]
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Promedios de excitacion

Figura 7.3: Relacion entre promedios estaticos de valencia y activacion para los 1744 extractos.

Promedios de excitacion

Figura 7.4: Relacion entre promedios estaticos de valencia y activacion para cada una de las

58 canciones completas.

Promedios estaticos para cada uno de los 1744 extractos

Promedios de valencia

Promedios estaticos para cada una de las 58 canciones

4

6

Promedios de valencia

media de o de media de o de
# de ) . . .
1D . correlaciones|correlaciones|correlaciones [correlaciones
canciones : . .., ..
de valencia |de valencia |de activacién|de activacion
1 544 0.789776| 0.157993| 0.823785| 0.104555
2 574 0.755391 0.254492 0.801992 0.181005
3 544 0.789776| 0.157993| 0.823785| 0.104555
4 574 0.755391 0.254492 0.801992 0.181005
5 302 0.716283 0.212634 0.769342 0.117167
6 377 0.578469 0.484498 0.688074 0.341165
7 302 0.716283 0.212634 0.769342 0.117167
Q D lodod N =70 A00 N 114100 N cooN~7A N 92991160




Desviaciones estandar de Valence

Valence 5D

a 250 500 50 1000 1250 1500 1750 2000
id_song

Figura 7.5: Desviaciones Estandar de Valencia para cada extracto.

Desviaciones estandar de Arousal

Arousal 5D

a 0 500 0 1000 1250 1500 1750 2000
i_song

Figura 7.6: Desviaciones Estandar de activaciéon para cada extracto.

Promedios de Valence

‘Valence mean

i} =0 500 70 1000 1250 1500 1750 000
id_song

Figura 7.7: Promedios de Valencia para cada extracto.

Tabla 7.1: Informaciéon de correlaciones de cada pre-procesamiento.
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Promedios de Arousal

Arousal mean

a 250 500 =0 1000 1250 1500 1750 2000
id_song

Figura 7.8: Promedios de activacion para cada extracto.

Como puede verse en la tabla [7.1] las pruebas que tienen un mejor promedio de Alfa de
Cronbach son la 1,3,17,19 y 25 (en negrita y rojo). Las combinaciones de decisiones en el
preprocesamiento relativas a dichas pruebas se muestran en la tabla donde puede verse
que fue mejor usar la definicion de alfa de Cronbach de las correlaciones y borrar las canciones
con alfa de Cronbach negativo. Las otras decisiones no presentan una posicion definitiva. Al
parecer la 1, 3, 17 y 19, resultan tener las mismas canciones (544 canciones para el conjunto
de entrenamiento), lo que hace suponer que dichas canciones son las méas adecuadas. Mientras
que la 25 tiene 407, lo que es mas cercano a las 431 de MediaEval y por este motivo también
se utilizo. Se uso la prueba 1 y la prueba 25 (en rojo).

pba | borrarZeros | borrarPnan | corr | borrarAnan | borrarAneg
1 True True True True True
3 True True True False True
17 False True True True True
19 False True True False True
25 False False True True True

Tabla 7.2: La primera columna indica el nimero de la prueba. La segunda indica si se borraron
o no las anotaciones que contenian solo ceros en una cancion. La tercera muestra cuando se
borraron las anotaciones que arrojaban un r de Pearson indefinido. La cuarta muestra cuando
se uso la definicion de Alfa de Cronbach de la matriz de correlacion, en caso de ser Fulse se
uso la definicién de la varianza de los ftems (ver 2.1.2)). La quinta muestra si se borraron las
canciones que arrojaban un Alfa de Cronbach indefinido. La sexta muestra si se eliminaron
las canciones con Alfa de Cronbach negativo.

En resumen, el filtrado tuvo como resultado la disminucion de 1744 a 544 y 407 extractos
de canciones para el conjunto de entrenamiento. El promedio de los Alfas de Cronbach, en
el caso de la prueba 1, para valencia fue 0.79, con una desviacion estandar de 0.15, mientras
que para la activacion el promedio fue 0.82 y su desviacion estandar fue 0.10. Para la prueba
2 el promedio de los alfas de Cronbach para valencia fue de 0.76, con una desviacion estandar
de 0.17, mientras que para la activacion el promedio fue 0.80 y su desviacion fue de 0.11.
Estas canciones se separan en 11 partes, quedando 49 extractos para la prueba 1 y 37 para
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la prueba 2. 10 partes se utilizaron para el entrenamiento y 1 para la validacion, segin

7.1.3. MaAquina de Soporte Vectorial

Los resultados que se obtuvieron se muestran en los graficos de las figuras y |7.10]
donde se expresa con mapas de calor lo obtenido como promedio de la validacién cruzada
con su respectivo test.

Precisién en validacién

0.01
0.55
0.1
0.50
1.0
10.0 0.45
[} 100.0 0.40
1000.0 0.35
10000.0
0.30
100000.0
025
1000000.0
0.20
PO - R e
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~

gamma
Figura 7.9: Mapa de calor para SVC utilizando todos los 1744 extractos para entrenamiento.

Precisién en validacién

0.01
0.6
0.1
1.0
0.5
10.0
[} 100.0
0.4
1000.0
10000.0
0.3
100000.0
1000000.0
0.2
PO - R e
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~

gamma
Figura 7.10: Mapa de calor para SVC descartando algunos extractos. Utilizando sélo los

extractos cuya valencia y activacion estatica se diferenciaba del promedio de esta variable en
todo el conjunto en al menos 0.2.
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Los pardmetros que mejor ajustaron el modelo, para el caso de utilizar todos los extractos
fueron C' = 1,000,000 y v = 1-107* y se obtuvo una precisiéon de 0.6. Luego al usar
estos parametros en el conjunto de test (58 canciones completas), se obtuvo una precision
de 0.31. Para el caso de eliminar ciertos extractos del conjunto de entrenamiento los mejores
pardmetros fueron C' = 1,000,000 y v = 1 - 107!?, dénde se obtuvo una precisién de 0.67 y
luego en el conjunto de test una precision de 0.31.

Los resultados muestran que efectivamente mejora la precision durante el entrenamiento
al eliminar las canciones con emociones cercanas al promedio. Los resultados en la precision
cuando se utiliza el conjunto de test fueron bajos, lo que puede ser por dos motivos: 1. Existe
un sobre-ajuste de los parametros y 2. los datos de entrenamiento no se distribuian idéntica-
mente, que es lo que se mostré en[7.1.1] En este caso, los valores de precision entregados en el
entrenamiento son sobre un subconjunto de test, dentro del conjunto de entrenamiento, por
lo que un sobre-ajuste, como factor principal en el error, se descarta, aunque podria existir
un leve sobre-ajuste, con resultados razonables en la precision (0.6). Por lo tanto el problema
de la no idéntica distribucién de los datos de entrenamiento con respecto a los datos de test
se identifica como el problema fundamental de la mala clasificacion.

7.1.4. DAE

En esta seccién se muestran y analizan los resultados del auto-codificador con eliminacion
de ruido. Separando dichos resultados en dos secciones, una para cada estructura utilizada.

7.1.4.1. DAE Version 1

En esta version, mostrada en se obtuvo un muy mal desempeno. Los resultados de
interés se resumen en los gréficos de las figura y y muestran que la pérdida alcanzo
a ser un poco menor que uno, lo cudl no es lo esperado, ya que las variables de salida estéan
normalizadas a media cero y desviacion estandar 1, por lo que se espera un valor muy por
debajo de 1 en el test.

7.1.4.2. DAE Version 2

En esta version, mostrada en [6.8] se obtuvo un desempeno adecuado. Los resultados de
interés se resumen en los graficos de las figura N y muestran que la pérdida alcanzo
a ser cercana a 0.1, lo cuél si es lo esperado. Por ende, se utilizé uno de estos modelos para
el aprendizaje supervisado.

Los hiper-parametros que tuvieron mejor desempeno fueron:
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Figura 7.12: Relaciones entre hiper

y test en DAE V1.
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Y sus resultados son:
Pérdida promedio de test: 0.096
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Pérdida promedio en validacion: 0.098
Cantidad de épocas en que se detuvo el algoritmo debido a Early-Stopping: 33
Tiempo de entrenamiento: 01:12:38

Aunque dicha configuraciéon presentd los mejores resultados, hubo otras con resultados
muy similares y con tiempos de entrenamiento mucho menores. Esto se muestra en la tabla
[7.3] donde puede verse que la segunda fila es més conveniente, ya que es s6lo una centésima
mayor su error de test y el tiempo de entrenamiento se reduce a la mitad.

’ LR \ L test \ b size \ stop ep \ h size \ n \ sd \ t_train \ v_early ‘
5e-05 | 0.0966083 | 10 33 600 | 10 | 0.1 | 1:12:38 | 0.0986348
0.0005 | 0.0976567 | 10 15 600 | 10 | 0.1 | 0:35:05 | 0.0957593
0.0005 | 0.118734 10 21 200 |10 | 0.1 | 0:43:26 | 0.12407
0.0005 | 0.119596 20 26 200 | 10 | 0.1 | 0:51:25 | 0.125448
5e-06 | 0.122933 5 65 600 | 10 | 0.1 | 2:50:24 | 0.12693

Tabla 7.3: Hiper-parametros y resultados de 5 mejores DAESs

A pesar de lo anterior, su us6 el modelo de la primera linea de la tabla

7.1.5. RNN-LSTM

Los resultados del aprendizaje supervisado, utilizando DAE v1 como aprendizaje no su-
pervisado no superaron un error de entrenamiento de 0.8 y esto puede ser debido a una mala
implementacion, ya que quizas se debi6é implementar DAE y RNN-LSTM de corrido, es decir,
evaluar el error en la validacion de las emociones para el aprendizaje de ambos modelos.

7.2. Obtencion de entropias

Las medidas obtenidas se muestran en la tabla [7.4]

En los graficos se us6 la siguiente notaciéon para los repertorios: Bach Chorales — BC,
Bach WellTempered Clavier — BWC, Barbershop Quartets — BQ, Corelli Trio Sonatas —
CTS, Handel Trio Sonatas — HTS, Telemann Violin Sonatas — TVS, Haydn String Quartets
— HSQ y Mozart String Quartets — MSQ.

Los resultados de este experimento son similares con los de [79], existiendo diferencias en
los célculos individuales, pero teniendo siempre la misma relaciéon de magnitud entre ellos.
En el Anexo se muestran las comparaciones.

La entropia de primer orden para CSD, para cada repertorio, que se muestra en la figura
7.15], varia poco para este estudio. La desviacion estandar para CSD primer orden fue de 0.06,
que comparado con el promedio de las desviaciones, superior a 0.2, muestra claramente que
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Directed  Undirected
Melodic Melodic
Tono RCCSD CSD Textura Interval Interval Contorno

Bach Chorales (BC)

Primer orden 4,86 4,99 3,49 0,05 3,09 2,18 1,31

Condicional 2,87 2,95 2,88 0,05 2,63 2,19 1,34

Normalizada 090 0,89 097 005 0,66 0,56 0,83
Bach Well-Tempered Clavier (BWC)

Primer orden 526 528 363 1,82 3,65 2,69 1,19

Condicional 3,62 3,63 3,28 0,70 2,96 2,51 1,18

Normalizada 0,91 0,90 0,95 0,52 0,67 0,58 0,51
Barbershop Quartets (BQ)

Primer orden 444 460 354 058 3.07 2.48 157

Condicional 303 3,07 299 038 2,96 2,41 1,50

Normalizada 0,87 0,87 0,99 0,25 0,64 0,63 0,99
Corelli Trio Sonatas (CTS)

Primer orden 512 536 351 143 342 2,50 1,22

Condicional 312 3,18 306 0,75 2,72 2.38 1,26

Normalizada 0,90 0,91 0,98 0,62 0,67 0,58 0,77
Handel Trio Sonatas (HTS)

Primer orden 5,14 5,25 3,49 1,52 3,73 2,83 1,34

Condicional 344 350 314 0,75 3,01 2,62 1,20

Normalizada 088 088 094 0,59 0,69 0,61 0,67
Telemann Violin Sonatas (TVS)

Primer orden 5,12 5,18 3,44 0,67 3,94 3,01 1,22

Condicional 3,52 3,57 3,19 0,53 3,15 2,77 1,18

Normalizada 089 089 096 042 0,73 0,67 0,77
Haydn String Quartets (HSQ)

Primer orden 5,37 5,40 3,59 2,02 3,84 3,05 1,63

Condicional 3,60 3,62 3,20 1,12 2,93 2,49 1,33

Normalizada 089 0,88 097 053 0,64 0,59 0,82
Mozart String Quartets (MSQ)

Primer orden 530 533 354 2,02 3,67 291 1,64

Condicional 3,51 3,52 3,14 1,22 2,83 2,41 1,33

Normalizada 0,89 0,88 0,96 0,58 0,65 0,61 0,82

Tabla 7.4: Resultados generales del procesamiento de la misica.

Entropia de primer orden para CSD

BO HSQ

CTs HTS TVS M5

370

360

3,50
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BWC

Entropia

w
w
[=1

Figura 7.15: Entropia de Primer Orden para CSD.

CSD es mas estable desde el punto de vista de las entropias. Esto es debido a su naturaleza,
que por un lado las notas estan relacionadas con respecto a la fundamental y por otro lado
que todas las posibilidades de notas se reducen a una sola octava y reduciendo el alfabeto
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produce menos variabilidad en las entropias. Esto indica que esta medida podria representar
mas bien el estilo de misica en general de todas los repertorios, es decir, del sistema tonal
utilizado en vez de los estilos en particular de cada repertorio.

De hecho, si vemos la comparacion entre la cantidad de notas de cada frecuencia segiin CSD

(figura[7.16)), se puede apreciar que existe una alta correlacion (r=0.81, p<<0.001). Ademés, al
considerar todos los repertorios, la distribucion de frecuencias presenta una correlacion alfa

de Cronbach de 0.91

Frecuencia percentual asociada a Bach Coral y Haydn String
Quartets para los CSD

15 B EBach Coral
B Haydn 30

Frecuencia percentual

CsD

Figura 7.16: Comparacion entre la Frecuencia Porcentual de apariciones de cada nota usando
funcion CSD.

CSD Condicional

4,00

Entropia

1,00

0,00
BC BWC BO CTS HTS ™vS HSO MSQ

Figura 7.17: Entropia Condicional para CSD.

Los estilos pueden ser distinguidos de mejor manera por las entropias condicionales para
CSD (figura|7.17)). Puede verse que para los repertorios vocales (Barbershop Quartets y Bach
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Chorales) se tiene una entropia condicional menor, esto puede deberse a que en general las
melodias de voces son mas suaves al ascender o descender y tienen un registro mas acotado,
por lo tanto existen menos posibilidades de intervalos y por ende menos elementos para el
alfabeto, ya que cada elemento es un par de notas consecutivas. En cambio para el Clavecin
bien Temperado o para las Sonatas de Violin de Telemann, los intervalos son mucho mas
libres, pudiendo saltar en intervalos mucho mayores y asi su alfabeto junto con su entropia
también son mayores. Este motivo también provoca que DMI, UMI ; RCCSD y Tono tengan
entropias condicionales menores para los repertorios vocales.

Entropia de primer orden para Tono

6,00

5,00
4,00
3,00
2,00
1,00
BO BC CTs TVS HTS MSsQ HS0

BWC

Entropia

Figura 7.18: Entropia de Primer Orden para Tono.

La entropia de Tono refleja dos caracteristicas basicas: la diversidad de armaduras que
existen en una misma cancién y el rango empleado. Ya que al existir més de una armadura
en una misma cancion, el algoritmo no detecta esos cambios de armadura y las diferentes
notas se van tendiendo a ser igual de probables. Por otro lado, si el rango tonal es mayor en
un repertorio, entonces tendremos un alfabeto més grande y por ende una mayor entropia
(para distribuciones similares). En efecto, la entropia de Tonos para los String Quartet y
para el clavecin bien temperado, son mayores (ﬁgura porque sus instrumentos permiten
movimientos sobre un rango mayor de tonalidades. En el grafico se muestran cuéntas
veces aparecié cada nota cuando se aplica médulo 12 a la totalidad de las notas. Se puede
ver que ambos compositores usan una distribuciéon de notas similar. Esto hace de la medida
CSD una medida que dice bastante, ya que con ella se puede ver las armonias, en general
de las canciones. El hecho de que den similares es debido en parte a que la cantidad de
canciones en tonos mayores y menores, para ambos repertorios, esta equiparada. Si hubiesen
sido solo menores en un caso y solo mayores en el otro, las apariciones de las notas serian
mas diferentes.

En el grafico se pueden ver las relaciones entra la cantidad de veces que de una a
otra nota se aumenta el tono y la cantidad de veces en que disminuye. Se puede ver, que la
tendencia para los compositores de esa época es realizar més ascensiones, es decir subir méas
veces de intervalo y las bajadas las hacen mas grandes cada una en promedio.
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Frecuencia porcentual asociada a Bach Coral y Haydn String
Quartets para los CSD
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Figura 7.19: Relaciéon entre las apariciones de las notas para Bach Chorales y Haydn String
Quartets.

Razon subida con respecto a bajada

BC BWC BQ CTs HTS VS HsQ M5Q
Figura 7.20: Razon entre la cantidad de intervalos positivos y negativos.

Se puede apreciar en el grafico [7.21] que los Barbershops Quartet tienen un gran porcen-
taje de movimientos laterales, es decir, que repiten una misma nota, esto podria ser una
caracteristica importante para definir su estilo.

En el gréfico [7.22] podemos ver que la entropia es mayor para cuando se considera la
direccion de los intervalos. Esto es evidente, ya que aumenta el alfabeto.
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Figura 7.21: Porcentaje de eventos que repiten la nota anterior.
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Figura 7.22: Entropia de Primer Orden para intervalos direccionados y no direccionados.
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Capitulo 8

Experimento

En este capitulo se presenta el contexto necesario que fundamenta al experimento plan-
teado, ademés del detalle del experimento en si.

8.1. La Empatia en el Cerebro

La empatia esta definida como la capacidad psicosocial natural de identificar la perspectiva
cognitiva y experienciar el punto de vista emocional de otra persona de manera acertada
[8, 18, 54, 53| [75], 123], ademas de tener respuestas emocionales adecuadas [10] [56], por lo que
juega un rol crucial en las interacciones sociales. Existen muchas investigaciones sobre empatia
que se basan en clasificaciones subjetivas [I1] y en medidas auto-reportadas [81], 211, [33].
Claramente estos métodos son muy ttiles para comprender la empatia de manera subjetiva,
pero dichos estudios podrian estar influenciados por intenciones de aparentar de los individuos
testeados [44]. Debido a esto se hace necesario investigar los mecanismos neurofisiologicos que
estdn detras de este fenémeno.

Existe una categoria de estimulos de gran importancia para primates y en particular pa-
ra humanos, que es la generada por acciones realizadas por otros individuos. Si queremos
sobrevivir, debemos entender las acciones de los otros. La imitacién es fundamental para el
aprendizaje y depende de la observacion. Es maés, sin entender las acciones, la organizacion
social serfa imposible. A diferencia de la mayoria de las especies, los humanos somos capaces
de aprender por imitacion y esta facultad esta en la base de la cultura humana. El mecanismo
neuro-fisioloégico de las neuronas espejo parece jugar un rol fundamental en las acciones de
entender e imitar la accion de otro [I0I]. El sistema de neuronas espejo (MNS) se basa en
que durante la generaciéon de movimiento, imaginaciéon de movimiento y percepcion de mo-
vimiento, se activan neuronas en comun, aunque MNS no esta localizado en region especifica
del cerebro [22) 24], 29, 85]. MNS no solo se activa al aprender acciones fisicas, si no que
también cognitivo sociales, como la mentalizacion y la empatia [61], 89].

Muiiltiples estudios anteriores han demostrado que la imitacién es una respuesta automatica
en la que se involucra la empatia afectiva. Por otro lado la imitacion es el principal motor
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del aprendizaje [61), [72, 117, 121, 120, 131]). También se afirma que la imitacién conduce a
la empatia [122].

Ha sido estudiada la relacion entre la empatia y los mecanismos neurofisiol6gicos, resultan-
do que, ademas de lo expuesto sobre la MNS, los procesos empéaticos generan una supresion
de la onda mu. El ritmo mu, también llamado alfa percentral, alfa Roldndico o ritmo senso-
rimotor, es una onda cerebral que incluye frecuencias en el rango de 8-13 HZ (]95]), y ha sido
observado en la corteza somatosensorial primaria [47, 03] (ver imagen [8.1]). Existen varios
tipos de ondas cerebrales. En la imagen se observan las principales ondas cerebrales, la
onda mu es similar a la onda alfa, pero difieren en morfologia, distribuciéon y reactividad.
La supresion de la actividad mu se relaciona con fuertes flujos sanguineos en la corteza so-
matosensorial [I00] y ocurre cuando una acciéon es realizada, observada o imaginada [95].
La supresion de la onda mu es un indicador de la actividad de MNS [41), 88, [95] por lo que
esté relacionada con los procesos cognitivos y de movimiento [76]. Incluso, se ha comprobado
que al realizar un test de Rorschach, cuando los estimulos de este provocan sensacion de
movimiento, los individuos presentan supresion de la onda mu [50], también se corrobora que
estos estimulos estan relacionados con la funciéon cognitiva, empética y de cognicion social
[96]. También se sabe que mu se suprime cuando se ven objetos en movimiento, en compa-
racion a cuando no se ven [66]. En nifios de 18-30 meses se observo supresion de onda mu
mientras observaban manipulacién de objetos y cuando la imitaban, fue mayor la supresion
en la zona central del cerebro mientras que fue menor en la parietal, ademas, la supresion
se relaciond con la calidad de la imitacion [I32]. También existe supresion de la onda mu
durante la imaginacion de acciones observadas [90)].

En base a una extensa cantidad de conocimiento sobre los mecanismos neurolégicos se
puede decir que la percepcién del dolor en otros constituye un valioso paradigma para in-
vestigar lo que es neurolégicamente la empatia [36]. Como podemos apreciar, en un estudio
de magnetoencefalogarfia (MEG) se observaron cambios en la actividad de la corteza soma-
tosensorial primaria provocados por la percepcion de dolor en otros. Dicho cambio fue en
la magnitud de la supresion de la onda mu, la que se toma como indicador de resonancia
motora [26]. El dolor fisico es activado por una red neuronal compleja: la Matriz del dolor
[12, 30} 38, [99]). Esta matriz de dolor activa en parte la corteza somatosensorial; en el caso
del dolor fisico, la corteza cingulada anterior y la corteza insular; para la componente afectiva
(|31, 98], 116]), ademas, estas activaciones pueden ser provocadas por respuestas vicarias de
dolor que generan empatia (|55, [78, [130]). Estudios afirman que neuronas poseen propiedades
que permiten intersubjetividad humana, haciéndonos capaces de empatizar y de reconocer
el dolor en otros ([38, 45, [55]). También se afirma que las zonas cerebrales relacionadas con
sentir dolor estan parcialmente sobrelapadas con las zonas que se activan al ver dolor en otros

(I78]).

Diferentes estudios clinicos demuestran que pacientes con desérdenes en los estados de
animo muestran sus capacidades empaticas danadas ([129]). Hay algunos estudios que por
medio de evaluar la onda mu en personas con disfunciones mentales, comprueban que la
supresion de la onda mu es menor en dichos sujetos. En sujetos con autismo existe supresion
de onda mu cuando realizan una accién, pero no cuando la ven ([88]). En pacientes con
esquizofrenia, mientras estan siendo tratados con medicamentos, mejoran su evaluacién en
el test PANSS (Positive And Negative Syndrome Scale) y a medida que mejoran aumenta
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Figura 8.1: Partes de la corteza cerebral (adaptada de [124]).

la magnitud de la supresion de la onda mu en la corteza sensorimotora ([83] [84]). En otro
estudio con sujetos con BPD (Borderline Personality Disorders), quienes presentan disfuncion
interpersonal y disfuncién para empatizar, se mostré6 que no existe una correlacion de la
supresion de la onda mu con respecto a su evaluacion en el test de empatia IRI (Interpersonal
Reactivity Index), por otro lado, los sujetos de control si presentan una correlacion entre estas
variables, lo que indica que una mayor capacidad empatica se relaciona con la supresiéon de
la onda mu de manera directa en sujetos normales, pero no en sujetos con BPD ([80]).

Por otro lado, se ha encontrado que el estado de animo de los observadores influencian en
gran medida su imitacion ([71), 1T3]). Likowski et al ([I13]) realiz6 electromiografias de las
reacciones de los musculos faciales cuando los participantes observaban caras con expresiones
de alegria, tristeza, enojo y de neutralidad animica después de la inducciéon de estados de
animo de felicidad y tristeza usando videos. Los resultados muestran que una induccion de
estado de dnimo positivo conduce a una reaccion facial coincidente con todos los estados de
animo de las caras observadas, mientras que un estado de animo negativo inducido conduce
a una reduccion de la reaccion facial, sugiriendo que, comparado con el estado de animo
positivo, el negativo suprime la imitacion facial.

Basandose en los argumentos mencionados se podria predecir que la componente motora
de la empatia hacia el dolor serfa suprimida cuando los observadores estuviesen en un estado
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Figura 8.2: Comparacion de frecuencias de ondas cerebrales (adaptada de [2]).

de 4nimo negativo y seria aumentada cuando estuviesen en un estado de &nimo positivo. Esto
es demostrado por Xiang et al ([74]), ya que su estudio arroja como resultados que cuando
los individuos son inducidos a un estado de &nimo negativo la supresion de la onda mu es
menor que cuando son inducidos a un estado de animo positivo.

En sintesis, se plantea que la musica, al provocar diferentes estados de &nimo o emociones
([65]), modularia de diferente manera la percepcion del dolor en otros, lo que se podria
observar midiendo la supresion de la onda mu. Junto con esto, es posible que la complejidad
de la musica y conjunciéon con el entendimiento musical que tenga el sujeto testeado, también
module la empatia del sujeto al percibir dolor en otros. Esto es lo que se quiere observar con
el experimento que se propone en las lineas siguientes. Un simple diagrama para visualizar
el raciocinio se muestra en [R.3

8.1.1. Cuestionarios para medir la Empatia

Existen muchos cuestionarios que dicen servir para evaluar la empatia. A continuacion se
describiran algunos de los mas citados por trabajos de investigacion.

8.1.1.1. Interpersonal Reactivity Index(IRI)

Davis en 1980 diseno este test [32] con dos objetivos principales: que fuera facil de aplicar
y que capture diferencias en reacciones cognitivas y emocionales. Su investigacion resultd 28
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Figura 8.3: Flujo de implicancias en teorizacion de experimento.

elementos evaluados en una escala de Likert de 5 puntos desde 0 hasta 4. Los 28 elementos se
pueden subdividir en 4 categorias: Fantasy Scale (FS), Perspective-Taking (PT), Empathic
Concern (EC), Personal Distress (PD). EC se refiere a sentimientos de compasion y preocu-
pacion por otros. PT evalta intentos no planeados para adoptar puntos de vista de otros.
FS describe la probabilidad de que una persona se identifique con un personaje ficticio. PD
indica el grado en que un individuo siente inquietud preocupacion cuando es expuesto a ex-
periencias negativas de otro. Esta escala estd ampliamente validad y es una de las medidas
de empatia mas usadas.

8.1.1.2. CPI Q-Sort

CPI Q-Sort ([19]) es un instrumento lingiiistico cuyo objetivo es permitir la descripcion
completa, en términos psicodindmicos contemporéneos, de la personalidad de un individuo
en una forma adecuada para la comparacion y el analisis cuantitativo. Este test tiene 100
items de verdadero o falso.

8.1.1.3. EETS - Emotional Empathy Tendency Scale

El EETS ([81]) es un test disenado para evaluar la empatia emocional. Consta de 33
preguntas tipo escala de Likert de 9 puntos (de -4 a 4).

Existen diversas maneras de posicionar los electrodos, a continuacion se muestra la del
Sistema Internacional 10-20 (figura : El EEG es el método mas préctico y replicable para
detectar activacion de MNS y supresion de onda mu en la corteza somatosensorial ([I10, [76])
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Figura 8.4: Posicionamiento de Electrodos segiin Sistema Internacional 10-20.

8.1.2. Cuestionario relacionados con la musica

Para tener un analisis mas robusto se propone incluir un cuestionario acerca de la relacion
del individuo con la musica, y en particular con las piezas escuchadas. Se define un esbozo
de dicho cuestionario a continuacién:

e ;Esta usted familiarizado con la musica de alguno de estos repertorios y/o composito-
res?:

¢ Corales de Bach
¢ Clavecin bien temperado de Bach
¢ Cuartetos de Barbershop
o Corelli trios sonatas
o Handel trio sonatas
¢ Telemann: violin sonatas
¢ Haydn: cuarteto de cuerdas
o Mogzart: cuarteto de cuerdas
e ;Escucha usted habitualmente y/o le gusta alguno de estos estilos de musica?:
¢ Rock
o Pop
o Soul

¢ Blues
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¢ Electronica

Cléasica

&

&

Hip-hop

¢ Internacional

&

Experimental

Folclorica

&

¢ Jazz

&

Country
¢ Reggae
o Rap

e ;Qué tanto le agradaron los extractos de miusica que acaba de escuchar? (Item de
Likert)

e ;Qué tan instruido en musica esta? (Item de Likert

8.2. Mediciones Experimentales

8.2.1. Descripciéon General

Se reclutaran a 10 personas de edades entre 18 y 30 afos, intentando equiparar los géneros.

Para obtener resultados estadisticamente confiables serfa ideal que fuesen méas personas, pero
los alcances de este trabajo plantean al experimento como un piloto para evaluar resultados
parciales y evaluar el experimento en si mismo.
Antes del experimento se realizara el cuestionario IRI ([32], [34]), para conocer su nivel de em-
patia. Este cuestionario consta de 28 afirmaciones evaluados en una escala Likert de 5 puntos
que va desde "no me describe bien"hasta "me describe muy bien". Este es subdividido en
cuatro subescalas con el objetivo de reportar diferentes dimensiones de la empatia emocional
y cognitiva, como se explico en Este test es el més extensamente validado y utilizado
frecuentemente en estudios neurologicos de la empatia ([62], 48], 02, [7, 27]). También se le rea-
lizara el cuestionario concerniente a su experiencia y gustos musicales Un diagrama
de flujo del experimento se muestra en la figura 8.5

Los participantes se inscribiran después de leer la siguiente descripcion del experimento:
"Si decide participar, usard una gorra con electrodos que registran su actividad cerebral
mientras escucha misica. La sesion experimental durara aproximadamente 40 minutos"; en
la Tabla[8.1]se detalla la estimacion de tiempos. Luego firmaran un consentimiento informado
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Figura 8.5: Diagrama de flujo del experimento

visado por el comité de ética de la Universidad Diego Portales, lugar donde se realizaran los
experimentos. El experimento cumpliré con la Declaracion de Helsinsky de 1964.

Actividad Tiempo [min]
Cuestionario IRI 15
Cuestionario musica 15

Preparacion experimento | 5

Experimento )

Margen de error )

Total 45

Tabla 8.1: Estimacion de duraciones en actividad experimental.

8.2.2. Materiales

Habran dos tipos de misica en el experimento, musica clasica que esta en archivos **kern,
formato del cual es facil extraer medidas de teoria de la informaciéon como la entropia, como
se explicara méas adelante. Entre esta musica seran seleccionados 10 extractos con duracion
de 40 segundos, 5 de repertorios que tengan una alta entropia en relaciéon a los otros 5.

El otro tipo de musica sera musica contemporéanea, de todo tipo, de la base de datos DEAM, la
cual fue creada durante los anos 2013, 2014 y 2015 en el contexto del concurso de clasificacion
segiin emociones, esta base de datos incluye informacion sobre el grado de excitacion y la
valencia de las canciones cada medio segundo, como se establece en el modelo Circumplex
de afectividad, las cuales serédn caracterizadas segun el estado de animo con el que estan
relacionadas, como se detalla més adelante. De este tipo de miusica se tomaran 10 extractos,
también con duracion de 40 segundos, con diferentes estados de animo asociados, 5 con
valencia alta y 5 con valencia baja, todos con excitacion alta.

Se utilizardn imagenes que tienen contenido de dolor y otras imagenes que no lo tienen,
extraidas de [44]. Seran 410 imégenes, 205 de dolor y 205 de no dolor (imagenes pueden
repetirse). Estas figuras son de manos miradas en primera persona como se muestra en la

figura [8.6]

90
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Pain No Pain

Figura 8.6: Imagenes de dolor y no dolor.

8.2.3. Procedimiento

Primero el sujeto a 150 centimetros de una pantalla se le aplicara el bloque A del experi-
mento, luego se le aplicaré el bloque By y a continuacion, sin detener la miisica, el bloque B
se repetira 20 veces (una vez para cada extracto de musica). Los bloque A y B se muestran
en la figura 8.7 donde se explicitan sélo 4 imagenes por bloque, por un tema de espacio en
la imagen, siendo en realidad 10 para el bloque A y 20 para el bloque B. El experimento de
EEG dura en total 1140 segundos (19 minutos).

e Bloque A: Se mostrard una imagen negra por 15 segundos, a modo de registro de
control. Luego se intercalaran 10 imégenes de las mencionadas (1 segundos cada imagen)
con 9 intervalos de pantallas negras (1 s cada pantalla negra), para finalizar esa etapa
se mostraran 5 segundos de pantalla negra.

e Bloque B0 Consiste en 10 segundos de pantalla negra con el inicio del extracto musical.

e Bloque B: Parte con 5 segundos de pantalla en negro con musica, luego de lo cual
comenzara otra serie de 20 imagenes intercaladas con 19 pantallas en negro con las
mismas duraciones que para el bloque anterior pero con la miusica sonando. En los
utlimos 5 segundos tendra que responder si acostumbra a escuchar el tipo de misica
que escucho y si habia escuchado antes esa musica en particular.

Al final de cada cancion el sujeto debera responder que estado de valencia y de excitacion le
produjo, en una escala de Likert. Ademaés de si le agrad6 o no la misica, en la misma escala
y si conocia o no la cancién.

La data de la musica y las imégenes es sincronizada y marcada en el registro del EEG
para asi poder realizar la correlacion dinamica adecuadamente.
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Figura 8.7: Secuencia del experimento.

8.3. Preprocesamiento y grabacién de EEG

El electroencefalograma (EEG) fue grabado continuamente a partir de 64 canales de elec-
trodo activo montados en una cubierta ampliada, personalizada y elastica (Brain Products
ActiCap) utilizando un filtro paso banda de 0.01-100 Hz a una frecuencia de muestreo de
500 Hz. Los 64 canales se encuentran distribuidos de forma homogénea por toda la cabeza.
Las impedancias de todos los canales se mantuvieron por debajo de 15 kf2.

Los datos de EEG se exportaran a MATLAB (MathWorks) y se procesaran utilizando el
paquete de software EEGLAB y los scripts personalizados. Se filtran las frecuencias menores
que 8 Hz y mayores que 13 Hz utilizando un filtrado lineal, se tomaran muestras a 250 Hz.
Para cada participante, se implementé un procedimiento para la eliminacién de artefactos,
basado en un enfoque de anélisis de componentes independientes (ICA) que se ha establecido
previamente ([35],[42],[112, 109]) para obtener datos de EEG minimizando los artefactos
oculares/biofisicos. Primero se rechazan visualmente las partes inadecuadas de los datos del
EEG continuos, como ruidos no neuronales (desviaciones, parpadeos excesivos). En segundo
lugar, separamos los datos restantes en periodos de 1500 ms, que abarcaban desde 500 ms
antes del estimulo hasta 1000 ms después del inicio del estimulo. Luego, se realiza un infomax
temporal ICA ([13]). Y finalmente, se eliminan los datos provenientes de artefactos conocidos
(como, parpadeos y latidos cardiacos).
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8.4. Analisis de datos de ERD

Para el anélisis se usan los datos referentes a la corteza somatosensorial. Para analizar
la supresion de la onda mu (o Desincronizacion Relacionada a Eventos-ERD) en el EEG se
utiliza FFT (Fast Fourier Transform), como se realiza en [88] [04] [IT§]. También se apilcara
una descomposicion wavelet de Morlet.
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Capitulo 9

Conclusiones

Este trabajo fue de mucho valor en cuanto al aprendizaje de su autor. Se logr6é disenar
diferentes algoritmos de ML y utilizar de manera practica la Teoria de la Informacion. En par-
ticular, se rescata el aprendizaje en cuanto a estrategias de regularizacion y especificamente
sobre el algoritmo RNN-LSTM, ademés de la comprension tedrica de la TI. Otro aprendizaje
esencial fue el manejo de todas las librerias utilizadas. Todo esto forma una base sé6lida para
seguir avanzando en estos temas de manera mas fluida.

Indiferente a los resultados obtenidos de los algoritmos, se considera que el diseno y meto-
dologia planteada para solucionar los problemas definidos al comienzo, representan un avance
en el conocimiento, en particular en la aplicaciéon de herramientas ingenieriles al area de la
Psicologia. Ademés, los resultados que cumplen las expectativas de prediccion son un reflejo
del trabajo en cuanto a investigacion, diseno e implementacion de las herramientas utilizadas.

Lo incluido en Marco Teérico logr6 las expectativas pedagogicas, siendo este apartado
ampliamente recomendable para estudiantes que quieran comprender a cabalidad los algo-
ritmos de ML presentados y someramente lo usado con respecto a Teoria de la informacion,
constituyendo asi una excelente herramienta introductoria a las disciplinas mencionadas.

Es importante mencionar que la clasificaciéon de la musica segiin emociones es tutil en
el experimento, puesto que se podria contrastar los casos en que el algoritmo predice un
resultado diferente a lo anotado por los encuestados. De este contraste se podria concluir
acerca de si es la emocion que provoca la musica en humanos o son las caracteristicas fisicas
de la onda lo que modulan la empatia. Entonces podria ser que la onda fisica estimulara
diréctamente zonas cerebrales y no fuese el contenido emocional de la musica.

9.1. Conclusiones sobre RNN-LSTM

El algoritmo DAE fue implementado exitosamente, logrando pérdidas en test por debajo
de 0.1 en la version 2, aunque fuera de lo esperado, en la version 1 no se lograron buenos
resultados debido probablemente a un problema en la implementaciéon. El éxito en la ver-
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sion 2 demuestra que se logré utilizar adecuadamente RNN-LSTM y que la estrategia de
regularizacion fue adecuada.

La caracterizacion de las emociones no se logré adecuadamente, los valores de pérdidas
de test no fueron buenos. Esto pudo haber sido causado por el problema de la no idéntica
distribucion en el conjunto de test y el conjunto de entrenamiento o por una implementaciéon
o diseno defectuoso.

Existe un detalle importante a incluir, que es que la misica de la base de datos en muchos
casos tenia letra, lo que podria implicar que las emociones que despertaron en los anotadores
se debian parcialmente al contenido de lenguaje y por ende se tiene la siguiente conclusion.
Usar solamente las caracteristicas fisicas del sonido no incluiria el contenido lingiiistico para
realizar las predicciones de las emociones.

9.2. Conclusiones sobre algoritmos de Entropia

Todos los repertorios elegidos son de mas o menos la misma época (finales de Siglo XVII
y siglo XVIII). La relacion entre intervalos ascendentes y descendentes, muestran que la
miusica de esa época tiende a tener mas ascendencias, para todos los autores, tal vez sea una
caracteristica de la musica natural en general, pero habria que aumentar la base de datos, e
incluir repertorios de compositores de otras épocas, para ver concluir adecuadamente respecto
a si es la musica en general o la musica de esa época la que tiende a tener més intervalos
ascendentes. Por otro lado, la fecha de nacimiento de los compositores esté relacionada con
los promedios de entropias normalizadas y de entropias de primer orden, siendo mayores para
los repertorios de compositores que nacieron en el siglo XVIII con respecto a los que nacieron
en el siglo XVII.

Sobre el enfoque de usar entropia para categorizar la misica se puede decir que es adecua-
do, ya que los diferentes repertorios, a pesar de ser de periodos similares y por ende tener una
estructura armonica similar, en este trabajo se ha visto que es posible capturar caracteris-
ticas musicales de cada repertorio. En particular CSD condicional diferencia los repertorios
de buena manera. Serfa ideal buscar més posibles parametros y combinaciones de estos para
ver cuales definen mejor los estilos de cada repertorio. Por otro lado, como trabajo a futu-
ro seria bueno extrapolar a una mayor variedad de compositores, de preferencia de épocas
més diferentes. Ademas, utilizando herramientas mas sofisticadas, podria obtenerse medidas
de informacion directamente de ondas de audio, de archivos mp3, wav, etc. Esto junto con
Aprendizaje de Maquinas podria entregar resultados insospechados sobre como se categoriza
la musica segin diferentes parametros, como estilos, emocién que produce, como afecta al
cerebro, etc.

Se puede agregar que cada compositor tiene cierta tendencia a maximizar la entropia en
alguna caracteristica en particular. Bach Chorales mostré la mayor entropia normalizada para
intervalos melddicos, El Clavecin Bien Temperado mostré la mayor entropia normalizada para
Contour y la menor entropia normalizada para otros parametros. En contraste, Barbershop
Quartets mostré la menor entropia normalizada para intervalos melodicos. Los cuartetos de
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cuerdas mostraron las mayores entropias normalizadas para Texture.

Seria ideal poder ver la complejidad por cada cancién, pero la herramienta de la Entropia
no seria adecuada para ello, puesto que se requiere de una muestra mayor para que sea
representativa.

Esta parte ha sido lograda con éxito y se corroboran los resultados del estudio [79].

9.3. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone modificar diferentes caracteristicas del algoritmo super-
visado de ML, como la estructura de entrenamiento, las estrategias de regularizacion y la
forma de elegir los hiper-parametros. Se propone implementar un algoritmo que ejecute DAE
e inmediatamente ejecute el aprendizaje supervisado, para asi poder mejorar los hiperpara-
metros de ambos modelos con respecto a la pérdida en la validacién final. Ademas se propone
usar Random Search en vez de Grid Search e implementar un algoritmo de optimizacion que
utilice los gradientes [91] [77].

Ademas, seria de gran valor poder implementar en conjunto con lo expuesto, un algoritmo
que tomara como entrada las letras de las canciones. O dandole otro enfoque, podrian difumi-
narse las voces al momento de que se generaran las anotaciones, para que asi los anotadores
no tuviesen un estimulo lingiiistico.

Con respecto a la Teoria de la Informacion se recomienda buscar o generar un repertorio
que contenga musica simple para asi poder contrastar de mejor manera la complejidad.
Ademas, se propone disenar una forma para obtener la complejidad de cada cancién y no de
un repertorio en su totalidad, para asi poder tener mejor resultados en el experimento, ya
que en este el individuo no escuchara todo el repertorio.

Se propone disenar un algoritmo que utilice ML y al mismo tiempo la Teoria de la infor-
macion, sobre las mismas piezas musicales, es decir, en primer lugar, generar un algoritmo
que sea capaz de obtener las complejidades de la musica, basandose en la TI, a partir de la
onda del sonido. Y en segundo lugar, idear la manera de fusionar estos indicadores.

Es de interés mencionar que el diseno del experimento y de las herramientas que utiliza,
tiene como objetivo observar como afectan las caracteristicas de la musica en la respuesta
empéatica instantanea, pero mas alla que eso, seria de gran valor investigar como afecta la
miusica en el aprendizaje de la respuesta empatica de las personas, pudiendo ser muy ttil
para evaluar la importancia de la musica en el sistema educativo establecido, ya que, si el
acercamiento a la misica generase una mejora en las respuestas empéticas de las personas,
entonces seria fundamental para construir una sociedad més justa.
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Apéndice A

Codigos

A.1. Obtencién de Entropia

import os

import math

import numpy as np
from os import listdir
import commands

class kernfile:
def _ init  (self ,folder, file):
self . file=file
self.folder=folder
self.address=folder+file
self.archivo=open(self.address, 'r’)
self.entropia=0

def eliminarSubspines(self):
fields = commands. getstatusoutput(’fields_—s_ '+self.address)
os.system (’cp_’+self.address+’_’'+self.folder+’ final +self. file
)
while True:
if len(fields [1].split(’\n’))>2:
os.system ('extractx_—e_ '+self.folder+’final '+
self. file4+’'_>_"+self.folder+’AUX +self. file
)
os.system ('mv_’+self.folder+ AUX +self. file+’_
"+self.folder+’ final "+self. file)
fields = commands. getstatusoutput (' fields_—s_’
+self . folder+’final +self. file)
elif len(fields [1].split(’\n’))==2:
return kernfile (self.folder ,’ final +self.file)
break
elif len(fields [1].split(’\n’))==1:
print ’archivo_’'+self. file4’_fallado’
break

def separar(self ,folder2):
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spines= int (commands. getstatusoutput (’extractx _—C_ +self.
folder+self. file)[1])
for 1 in range(spines):
os.system (’extract_—f_ +str (i+1)+’_ '+self.folder+self.
file+’_>_ +self.folder+folder2+str(i+1)+self. file)

def filtrar (self):
os.system ("humsed_’/=/s/[0=9]|x//g;s/=:|!/=/g;s/\./=/g;s/=—/=/g
is/==/=/g;s/=||/=/g;s/vr/=/g;s/p/=/g;s/{/=/g "+self . folder+
self. file+"_>_"+self.folder+"onlyequalsign "+self.file)
return kernfile (self.folder , onlyequalsign ’'+self. file)

def estirar(self):
archivo=open(self.address, 'r’)
lineas=archivo.readlines ()
archivo.close ()
i=0
nuevaslineas =[]
for line in lineas:
if line[0] in ['—7,’17,727,737,7°4°,’57 767,777,879’
,707 ]
if len(line.split(’_.7))>1:
nuevalinea=""
acorde=line.split (’_")
for nota in acorde:
nuevalinea=nuevalinea+notat’\n
nuevaslineas.append ([i,nuevalinea])
i=i+l
nuevaslineas.reverse ()
for linea in nuevaslineas:
lineas [linea [0]]=linea [1]
archivo=open (self.address, 'w’)
archivo. writelines (lineas)
archivo. close ()

def semit(self):
os.system (’semits_—tx_ '+self.folder+self.file4+’'_>_"+self.
folder+’semit ’+self. file)
return kernfile(self.folder , ’semit ’'+self.file)

def duplicar(self):
os.system (’context_—o_=_—n_2_"+self.address+’_>_"+self.folder+
"doble . krn ")
return kernfile (self.folder , doble.krn”)

def condicional (self):

H=0

info=commands. getstatusoutput (’infot_—p_—x_=_ '+self.address)

probacum={}

prob={}

lineas=info [1].split(’\n")

for linea in lineas:
prob[linea.split (’\t’)[0]]= float (linea.split ("\t’)[1])
if linea.split(’_.’)[0] in probacum.keys():

probacum|[linea.split (’'_")[0]]+=float (linea.
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split ("1t ) [1])
else:
probacum [linea.split (’_")[0]]= float (linea.
split ("\t7)[1])
for linea in lineas:
H=H-prob[linea.split (’\t’)[0]]*np.log2 (prob[linea.
split (’\t’)[0]]/probacum|linea.split(’'_")[0]])
return H

def key(self):
k= commands. getstatusoutput ( 'key_’'+self.address)
return k[1].split(’.7)[2]

def trans(self k):
os.system (’transpose_—k_ '+k+’_'+self.address+’_>_ '+self.folder
+’AUXRCCSD '+self . file )
return kernfile (self.folder , ’AUXRCCSD +self . file)

def kern(self):
os.system (’kern_—x_’+self.address+’_>_"+self.folder+ kern '+
self . file)
return kernfile (self.folder , kern’'+self. file)

def pc(self):
os.system (’pc_’+self.address+’_>_"+self.folder+’pc ’'+self. file
)
return kernfile (self.folder , ’pc ’+self.file)
def xdelta(self):
os.system ("xdelta_—b_=_"+self.address+"_|__humsed_’'/\[/d _>_"+
self . folder+"xdeltaDirect "+self.file)
return kernfile (self.folder , xdeltaDirect ’+self.file)
def xdeltaabs(self):
os.system ("xdelta_—a_—b_=_"+self.address+"_|__humsed_’/\[/d _>
_"+self . folder+"xdeltaUndirect "+self.file)
return kernfile(self.folder , xdeltaUndirect ’+self.file)

def reassign (self):
os.system ( 'recode_—i_xxXsemits_—f_ '+self.folder+’ reassign_’+
self.address+’_>_ +self.folder+’'reassign ’'+self.file)
return kernfile(self.folder , reassign ’+self.file)

class varioskernel:
def _ init  (self ,folder):
self . kerns=listdir (folder)
self.folder=folder

def unir(self):
file=""
for x in self.kerns:
file=file+’'_ '+self.folder+x
os.system ( "humcat_—s +file+’_>_"+self.folder+’final .krn’)
return kernfile(self.folder, final.krn’)

def main(fold):

folder=fold
files=listdir (folder)

109



os.system (’mkdir_ '+folder+’Separados’)
for file in files:
a=kernfile (folder , file)
sinsubspines=None
try
sinsubspines=a.eliminarSubspines ()
except:
pass
if sinsubspines!=None:
sinsubspines.semit (). filtrar ().separar(’Separados/’)
for x in listdir (folder+’Separados’):
a=kernfile (folder+’Separados/’ ,x)
a.estirar ()
varios=varioskernel (fold+’Separados/’)
print fold
infor=commands. getstatusoutput (’infot _—x_—_—s_’'+varios.unir().address)
H=float (infor [1].split (’\n’)[4].split (’\t)[1])
Hmax=float (infor [1].split (’\n’)[3].split ("\t")[1])
Hnorm=H/Hmax
print ’entropia_de_primer_orden:_’+str (H)
print ’entropia_normalizada:_’+str (Hnorm)

files2=listdir (folder)
for file in files2:
if file in files or file =—’Separados’:
pass
else:
os.system ( 'rm_ '+folder+file)
files3=listdir (folder+’Separados/’)
for file in files3:
if file=="final.krn’ or file=’pc final.krn’:
pass
else:
os.system ('rm_’+folder+’Separados/’'+file)

def maincond(address):
cond=kernfile (address+’Separados/’, final .krn")
print ’'Entropia_condicional _para_’+address+’:_ +str (cond.duplicar ().
filtrar ().condicional ())

def mainRCCSD(fold):
folder=fold
files=listdir (folder)
os.system (’mkdir_ ’+folder+ RCCSD")
for file in files:
if file="Separados’:
pass
else:
a=kernfile (folder , file)
sinsubspines=None
try
sinsubspines=a.eliminarSubspines ()
except:
pass
if sinsubspines!=None:
sinsubspines.kern().trans(sinsubspines.key()).
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semit (). filtrar ().separar (’'RCCSD/ ")
for x in listdir (folder+’RCCSD’):
a=kernfile (folder+'RCCSD/’ ,x)
a.estirar ()
varios=varioskernel (fold+ 'RCCSD/ ")

print 'RCCSD:_ +fold

infor=commands. getstatusoutput (’infot_—x_—_—s_’+varios.unir ().address)
H=float (infor [1].split(’\n’)[4].split (’\t*)[1])

Hmax=float (infor [1].split (’\n’)[3].split ("\t’)[1])

Hnorm=H/Hmax

print ’entropia_de_primer_orden:_’'+str (H)

print ’entropia_normalizada:_’+str (Hnorm)

files2=listdir (folder)
for file in files2:
if file in files or file =—’Separados’ or file — ’RCCSD’:
pass
else:
os.system ('rm_’+folder+file)
files3=listdir (folder+ RCCSD/ ")
for file in files3:
if file="final.krn’:
pass
else:
os.system ('rm_’+folder+ RCCSD/ +file )

def maincondRCCSD (address):
cond=kernfile (address+’RCCSD/’, ’final .krn ")
print 'RCCSD’
print ’Entropia_condicional_para_’+address+’:_ +str (cond.duplicar ().
filtrar ().condicional())

def mainCSD(fold):
a=kernfile (fold+'RCCSD/’, final .krn ")
pca=a.pc ()
infor=commands. getstatusoutput (' infot_—x_=_—s_’+pca.address)
H=float (infor [1].split (’\n’)[4].split (’\t’)[1])
Hmax=float (infor [1].split (’\n’)[3].split ("\t’)[1])
Hnorm=H/Hmax
print ’CSD’+fold
print ’entropia_de_primer_orden:_’+str (H)
print ’entropia_normalizada:_’+str (Hnorm)

def maincondCSD (fold):
cond=kernfile (fold+'RCCSD/’, "pc_final.krn’)
print ’CSD’
print ’Entropia_condicional_para_’+fold+’:_ +str (cond.duplicar ().
filtrar ().condicional ())

def mainTexture(fold):
cant={}
H=0
total=0
for x in listdir (fold):
if x="Separados’ or x = 'RCCSD":
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pass

else:
info=commands. getstatusoutput ( 'vox_’'+fold+x+’_|_infot_
—n_—x_=")
for i in info[1].split(’\n’):
try:
if i.split(’\t’)[0] in cant.keys():
cant [i.split (’\t7)[0]]+=1int (1.
split (71 ¢7)[1])
else:
cant[i.split (’'\t’)[0]]=int(i.
split ("\t7)[1])
except:
pass

for n in cant:
total=total+cant[n]
for n in cant:
p=float (cant[n]) /total
H-H-pxnp.log2(p)
pequi=1/float (len (cant))
Hmax=mnp.log2 (pequi)
Hnorm=H/Hmax
print ’'Texture,_’'+fold+’: _H=_"+str (H)
print '______ooo Hnorm=_ ’+str (Hnorm)

def maincondTexture(fold):
lista=listdir (fold)
os.system (’mkdir_ '+fold+'VOX")
for x in lista:
if x="Separados’ or x =— ’RCCSD’:
pass
else:
os.system ( 'vox_ '+fold+x+’_>_'+fold+"VOX/ '4x)
a=varioskernel (fold+'VOX/ ")
print ’'Texture,_’+fold+’:_Entropia_condicional=_"+str (a.unir().
duplicar (). filtrar ().condicional())

def mainDMI( fold):
a=kernfile (fold+’Separados/’, final .krn ")
infor=commands. getstatusoutput (’infot_—s_—x_=_ '+a.xdelta().address)
H=float (infor [1].split(’\n")[4].split (’\t’)[1])
Hmax=float (infor [1].split (’\n’)[3].split ("\t’)[1])
Hnorm=H/Hmax
print fold+’,_DMI: _entropia_de_primer_orden:_’+str (H)
print ’entropia_normalizada:_’+str (Hnorm)

def mainconDMI( fold):
a=kernfile (fold+’Separados/’, onlyequalsign doble.krn’)
print ’'DMI, _’+fold+’: _Entropia_condicional=_"+str (a.xdelta ().
condicional ())

def mainUMI( fold):
a=kernfile (fold+’Separados/’, final .krn")
infor=commands. getstatusoutput (’infot_—s_—x
H=float (infor [1].split (’\n’) [4].split (’\t")
Hmax=float (infor [1].split (’\n’)[3].split ('

B
D1

[
t
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Hnorm=H/Hmax
print fold+’,_UMI: _entropia_de_primer_orden:_’+str (H)
print ’entropia_normalizada:_’+str (Hnorm)

def mainconUMI(fold):
a=kernfile (fold+’'Separados/’, onlyequalsign doble.krn”)
print 'UMI, _ '+fold+’: _Entropia_condicional=_"+str (a.xdeltaabs ().
condicional ())

def mainContour (fold):
a=kernfile (fold+’/Separados/’, xdeltaDirect final.krn’)
infor=commands. getstatusoutput (' infot_—s_—x_=_'+4a.reassign ().address)
H=float (infor [1].split (’\n’) [4].split ("\t’)[1])
Hmax=float (infor [1].split (’\n’) [3].split ("\t")[1])
Hnorm=H/Hmax
print fold+’,_Contour:_entropia_de_primer_orden:_ +str (H)
print ’entropia_normalizada:_’+str (Hnorm)

def mainconContour(fold):
a=kernfile (fold+’Separados/’, xdeltaDirect onlyequalsign doble.krn’)
print ’Contour,_’+fold+’:_Entropia_condicional=_"+str (a.reassign ().
condicional ())

if  name =’ main

carpetas=next (os.walk(’."))[1]

for p in carpetas:
main(pt+'/ ")

for p in carpetas:
maincond (p+'/ ")

for p in carpetas:
mainRCCSD (p+’/7)

for p in carpetas:
maincondRCCSD (p+’/ ")

for p in carpetas:
mainCSD (p+’/ ")

for p in carpetas:
maincondCSD (p+'/ ")

for p in carpetas:
mainTexture (p+’/7)

for p in carpetas:
maincondTexture (p+'/ ")

for p in carpetas:
mainDMI(p+’/ ")

for p in carpetas:
mainconDMI (p+’/ ")

for p in carpetas:
mainContour (p+’/ ")

for p in carpetas:
mainconContour (p+’/ ")

A.2. Obtenciéon de emociones

A continuacion se muestra el codigo donde estan todas las funciones necesarias para DAE
y supervisado
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import pandas as pd

import csv

from scipy.stats.stats import pearsonr
from os import listdir , mkdir

import numpy as np

import pickle

import math

import torch

import time

import datetime

import torch.nn.utils.rnn as rnn
import torch.nn as nn

import torch.multiprocessing as mp
import random as rd

from torch.utils.data import Dataset, DatalLoader
import copy

import torch.multiprocessing as mp
from torch.autograd import Variable

p_sql = ’data/sqls/data3.sqlite3’

# p_sql = ’data/sqls/data.sqlite3’

# p_sql = ’data/sqls2/data.sqlite3d’

f data = ’data/diccionarios4/’

f features = ’data/features/’

p_static = ’data/DEAM Annotations/annotations/annotations_averaged_per_song/
song level/static annotations averaged songs 1 2000.csv’

# f data = ’data/diccionarios/’

# f daes=’data/modelos dae/’

# f daes = ’data/modelos dae2/’

f daes = ’data/mod dae colab/’

device = torch.device(’cuda’ if torch.cuda.is available() else ’cpu’)

f modelos dae = ’data/modelos daed/’

f infos dae = ’data/infos daes/’

f modelos super = ’data/modelos super/’

f infos super = ’data/infos supers/’

def load obj(folder , name):
with open(folder + name + ’.pkl’, ’rb’) as f:
return pickle.load (f)

def save obj(obj, folder , name):
with open(folder + name + ’.pkl’, 'wb+’) as f:
pickle .dump(obj, f, pickle .HIGHEST PROTOCOL)

# (A)crear data de features alterada, con ruido y eliminando ciertos
valores del vector:(despues de normalizar)

# features crossval standarized = load obj(f data,

D features crossval standarized per fold’)
# features test standarized = load obj(f data, 'D features test standarized’)
# features crossval corto standarized = load obj(f data,

S features crossval corto standarized per fold’)
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# valence crossval corto standarized

# arousal crossval corto standarized

load obj(f data, ~’
S valence crossval corto standarized per fold’)
load obj(f data, ~’
S arousal crossval corto standarized per fold’)

# features test corto standarized = load obj(f data,

S features test corto standarized’)
# valence test corto standarized = load obj(f data,

S valence test corto standarized’)
# arousal test corto standarized = load obj(f data,

S arousal test corto standarized’)
# features test corto = load obj(f data, ’S features test corto’)
# valence test corto = load obj(f data, ’S wvalence test corto’)
# arousal test corto = load obj(f data, ’S arousal test corto’)
def agregar ruido(song, sd):

def

ruido = np.random.normal (0, sd, song.shape)
# print (type(song),type())
feat noised = song. float () + torch.from numpy(ruido). float ()

return feat noised

destruir caract (ejemplo, n):
elim = rd.sample(range (260), n)
for dele in elim:

ejemplo[dele] = 0
return ejemplo

# aplica agregar ruido con media cero y desviacion standar sd en cada song del

batch

# (agregar ruido(song,sd))y elimina n caracteristicas en cada instante
# (destruir caract (instant feature ,n))
# batch is a list

def corromper batch (batch, sd, n):
[

|

)
batch feat song corrupted =

for feat song in batch:
batch feat song corrupted.append(agregar ruido(feat song, sd))
for t, instant feat in enumerate(batch feat song corrupted|[—1]):
batch feat song corrupted|—1][t| = destruir_caract(
batch feat song corrupted[—1][t], n)

return batch feat song corrupted

# normalizar data

def

normalizar data(lista):

listaNorm = []
data = torch.cat(lista , dim=0)
mean lista = torch.mean(data, dim=0)

std lista = torch.std(data, dim=0)
for feat song in lista:

listaNorm .append ((feat song — mean_ lista) / std_ lista)
return listaNorm
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def target V1(y, sos):

vyl =[]

y_target = []

for song in y:
song_invert = song. flip (dims=[0])
song2 invert = torch.cat ([sos.float().to(’cpu’), song invert.float()])
y _target.append(song2 invert[: —1,:])
yl.append(song invert)

return yl, y target

# crear train data y validation data sin normalizar para cualquier batch de
validacion
def datatrain dae(dicti, valid batch, separar train folds=False):
list _train = []
list _valid = []
if separar train folds:
list _train_sep = []
# data={}
i=20
for batch in dicti:
if batch != wvalid_ batch:
for song in dicti[batch]:
list train.append(dicti|[batch]|[song])

if separar train folds:
list train_sep.append(list train[i:])
i = len(list train)
for song in dicti[valid_ batch]:
list _valid.append(dicti|[valid batch]|[song])
if separar train_ folds:
+ debuggeo
# print (len(list train_ sep[0]))
# imprime 40
return list train sep, list wvalid
elif not separar train_ folds:
return list train , list wvalid

def datatrain super(dict feature, dict valence, dict arousal, valid batch,
separar _train_ folds=False):

list train_feature = []
list _valid feature = []
list train_ valence = []
list valid valence = []
list _train arousal = |[]
list _valid arousal = []

if separar train folds:
list train_ feature sep =
list _train valence sep
list train arousal sep

R —

i=0
for batch in dict feature:
# print (batch , dict [batch]. shape)

if batch != valid batch:
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for song in dict feature[batch]:
list _train_ feature.append(dict feature[batch][song])
list train_valence.append(dict valence|batch||[song].unsqueeze
(1)
list _train_ arousal.append(dict arousal[batch]|[song].unsqueeze
(1))
if separar train_ folds:
list _train_ feature sep.append(list train_ feature[i:])
list _train_valence sep.append(list train_ valence[i:])
list _train arousal sep.append(list train_ arousal[i:])
i = len(list train_ feature)
for song in dict feature|[valid batch]:
list _valid feature.append(dict feature[valid batch]|[song])
list _valid valence.append(dict valence|[valid batch|[song]|. unsqueeze (1)

)

list valid arousal.append(dict arousal[valid batch]|[song]|. unsqueeze (1)
)
if separar train folds:
return list train feature sep, list train valence sep,
list _train_ arousal sep, list valid feature, list wvalid valence,
list valid arousal
elif not separar train_ folds:
return list train feature, list train valence, list train arousal,
list valid feature, list wvalid wvalence, list valid arousal

def datatrain test super(dict feature, dict valence, dict arousal):

list test feature = |[]
list _test valence = []
list test arousal = |[]

for song in dict_ feature:
list test feature.append(dict feature|[song])
list test valence.append(dict valence[song].unsqueeze (1))
list _test arousal.append(dict arousal[song].unsqueeze (1))
return list test feature, list test wvalence, list test arousal

def datatrain test dae(dicti):
list _test = []
for song in dicti:
list test.append(dicti[song])
return list test

#transformar pad en tensor plano
def aplanar(padded,lengths):
plana=torch . Tensor ([]) .to(device)
for j in range(len(padded[0])):
plana=torch.cat ([ plana ,padded [: lengths[j],j]])
return plana

# standarizar elementos de todos las song de cada fold a media y desviacion
estandar de su fold
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def

def

standarize to fold(dicti):
sigma = |[]
dicti_standar = copy.deepcopy(dicti)
for fold in dicti:
tensor fold = torch.cat ([dicti[fold][song]| for song in dicti[fold]],
dim=0)
mean_fold = torch.mean(tensor fold, dim=0)
std fold = torch.std(tensor fold, dim=0)
4 print ('mean fold={},std fold={}’.format(mean fold|[0],std fold[0]))
for song in dicti[fold]:
std_song = torch.std(dicti[fold][song], dim=0)
mean_song = torch.mean(dicti[fold][song|, dim=0)
dicti_standar[fold |[song]| = dicti[fold]]
song| * std fold / std song +
mean _fold — mean song
std fold / std song
# print ("mean _song={}, std song={}’.format (torch .mean (
dicti_standar[fold |[song],dim=0)[0], torch.std(dicti standar |
fold |[song]|,dim=0)[0]))
return dicti_standar

standarize to _all fold(dicti, valid fold):
sigma = |[]
dicti_standar = copy.deepcopy(dicti)

tensor train = torch.cat ([dicti[fold|[song] for fold in dicti for song in
dicti[fold] if fold != valid fold], dim=0)
# print (tensor train.shape)
mean_train = torch.mean(tensor train, dim=0)
std train = torch.std(tensor train, dim=0)
print ('mean train={},std train={}’.format(mean train[0],std train[0]))
for fold in dicti:
if fold != wvalid fold:
for song in dicti[fold]:
std _song = torch.std(dicti[fold][song], dim=0)
mean_song = torch.mean(dicti[fold][song], dim=0)
dicti_standar[fold |[song] = dicti[fold]]
song| * std_ train / std song +
mean _train — mean song x
std _train / std_song
L print ("mean song={}, std song={}’.format (torch .mean(
dicti_standar[fold |[song],dim=0)[0], torch.std (dicti_ standar
[fold |[song],dim=0)[0]))
else:
tensor valid fold = torch.cat ([dicti[fold|[song]| for song in dicti
[fold]], dim=0)
mean_valid = torch.mean(tensor valid fold, dim=0)
std _valid = torch.std(tensor valid fold, dim=0)
for song in dicti[fold]:
std_song = torch.std(dicti|fold|[song], dim=0)
mean_song = torch.mean(dicti|[fold|[song]|, dim=0)
dicti_standar[fold |[song] = dicti[fold]]
song| * std valid / std song +
mean _valid — mean song
std _valid / std song
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# print ("mean _song={}, std song={}’.format (torch .mean(
dicti_standar[fold |[song],dim=0)[0],torch.std(dicti standar
[fold |[song],dim=0)[0]))
return dicti_ standar

# para estandarizar los test (que no estan separados por folds)
def standarize(dicti):

sigma = []

dicti_standar = copy.deepcopy(dicti)

tensor test = torch.cat ([dicti[song]| for song in dicti], dim=0)
mean = torch.mean(tensor test, dim=0)
std = torch.std (tensor test, dim=0)
for song in dicti:
std _song = torch.std(dicti[song], dim=0)
mean_song = torch.mean(dicti[song], dim=0)
dicti_standar|[song]| = dicti[song]| * std / std song + mean — mean song
x std / std song
return dicti_ standar

# Dataloader y dataset

def my collate dae(batch):
data = [item [0] for item in batch]
label = [item[1] for item in batch]
return [data, label]

- Dataloader y dataset

J

def my collate super(batch):

features = [item[0] for item in batch]
valence = [item[1] for item in batch]
arousal = [item[2] for item in batch]

return |[features, valence, arousal]

class featData dae(Dataset):
# Constructor
def _ init  (self , noiseFeatures, features): +# noiseFeatures y features
son listas
self .x = noiseFeatures
self.y = features
self .len = len(self.x)

# Getter
def _ getitem _ (self, index):
return self.x[index], self.y[index]

# Get length

def _ len  (self):
return self.len

class featData super(Dataset):
# Constructor
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def

def

def _ init  (self, list features, list valence, list arousal):

self .x = list features

self .y = list valence

self.z = list arousal

self.len = len(self.x)
# Getter

def _ getitem  (self, index):
return self.x[index], self.y[index]|, self.z[index|

# Get length
def  len  (self):
return self.len
. Crear packed sequence de una lista de canciones (song)

packInput (songs):

vectorized seqs songs
seq_lengths = torch.FloatTensor ([len(seq) for seq in vectorized seqs]|) #
.cuda () #58,....1223
seq_tensor = torch.zeros(
(len(vectorized seqs), seq_ lengths.long().max(), len(vectorized seqs
[0][0]))).float () +# .to(device)

for idx, (seq, seqlen) in enumerate(zip (vectorized seqs, seq lengths.long

0)):

seq_tensor[idx, :seqlen, :] = torch.FloatTensor (seq.float())

# SORT YOUR TENSORS BY LENGTH!

seq lengths, perm idx = seq lengths.sort (0, descending=True)
print (perm idx,seq lengths)

seq_tensor = seq_tensor [perm_idx]

# utils.rnn lets you give (B,L,D) tensors where B is the batch size, L is
the maxlength, if you use batch first=True

¢ Otherwise, give (L,B,D) tensors

seq_tensort = seq_tensor.transpose(0, 1) +# (B,L,D) — (L,B.,D)

# embed your sequences
# seq_tensor = embed(seq tensor)

- pack them up nicely

packed input = rnn.pack padded sequence(seq_ tensort, seq lengths.cpu().
numpy ()) # .to(device)

return packed input

igualar largos(features, valence, arousal):

features2 copy . deepcopy (features)
valence2 = copy.deepcopy(valence)
arousal2 = copy.deepcopy(arousal)

for batch in features2:
for song in features2[batch]:
if features2|[batch]|[song].shape[0] > valence2[batch][song].shape

[0]:
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features2 [batch|[song] = features2[batch][song][: valence2 |
batch |[song].shape[0], :]
if features2|batch]||[song].shape[0] > arousal2[batch|[song].

shape [0]:
features2 [batch|[song] = features2[batch][song][: arousal2|
batch |[song].shape[0], :]
else:
arousal2 [batch|[song]| = arousal2|batch]|[song][: features2 |
batch |[song].shape[0]]
else:
valence2 [batch|[song] = valence2[batch|[song][: features2 [batch

][song].shape[0]]
if valence2|batch|[song].shape[0] > arousal2|[batch][song].

shape [0]:
valence2 [batch|[song| = valence2[batch]|[song][: arousal2 |
batch|[song].shape[0], :]
else:
arousal2 [batch|[song| = arousal2|[batch]|[song][: valence2|

batch |[song]. shape[0]]
return features2, valence2, arousal2

def igualar largos test(features test, valence test, arousal test):
features test2 = copy.deepcopy(features test)
valence test2 = copy.deepcopy(valence test)
arousal test2 = copy.deepcopy(arousal test)
for song in features test2:
if features test2[song].shape[0] > valence test2[song].shape[0]:

features test2[song| = features test2[song]|[: valence test2[song].
shape [0], ]
if features test2[song].shape[0] > arousal test2[song].shape[0]:
features test2[song] = features test2[song][: arousal test2]
song |.shape[0], :]
else:
arousal test2[song| = arousal test2|[song][: features test2[song
].shape [0]]
else:
valence test2[song] valence test2[song][: features test2[song].
shape [0]]
if valence test2[song].shape[0] > arousal test2[song].shape[0]:
valence test2[song| = valence test2[song]|[: arousal test2|[song
].shape[0], :]
else:
arousal test2[song] = arousal test2[song][:valence test2[song
|.shape [0]]

return features test2, valence test2, arousal test2

# Clase padre de modelos
class RNN(nn.Module) :
def _ init _ (self , parametros):
super (RNN, self). init ()
self.etapa = None
def train(self):
pass
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def test(self):
pass

def valid (self):

pass

(B)creacion del modelo lstm—linear Este!pba padding linear

class DAE(RNN) :

def _ init  (self , parametros):
super (DAE, self). init _ (parametros)
self .input size = parametros|’input size dae’]
self.output size = parametros|’ ’output size dae’]
self.hidden size = parametros[’hidden size dae’]
self .LR = parametros|[ LR dae’]
self.sd = parametros|’sd_ dae’]
self .batch size = parametros|’batch size dae’]
self.n = parametros|’'n_dae’|
self.criterion = parametros[’ ’criterion dae’]
self .num layers = 1

# self .momentum=parametros |’ momentum dae ’]

self .h, self.c = self.init_hidden ()

self . Istm = nn.LSTM(self.input size, self.hidden size, self.num layers
)
self.linear = nn.Linear(self.hidden size, self.output size)

self.optimizer = torch.optim.Adam(self.parameters(), lr=self.LR)
self .v. DAE = parametros|[’v_DAE’]
if self.v. DAE = ’'V1’:
self .h2, self.c2 = None, None
self .lstm2 = nn.LSTM(self.input size, self.hidden size, self.
num _layers)

self.sos = torch.zeros (|1, self.input size], requires grad=True).
to(device)
self .sosb = torch.zeros (|1, self.batch size, self.output_ size]).to
(device)
self.linear = nn.Linear(self.hidden size, self.output_ size)
def change batch size(self, new batch size):
self .batch size = new batch size

def init_ hidden(self):

h = torch.zeros(self.num layers, self.batch size, self.hidden size).to
(device)

¢ = torch.zeros(self.num layers, self.batch size, self.hidden size).to
(device)

return h, c

def train(self, list train_ sep):
list _loss train = []
for fold in list train sep:
dataset = featData dae(fold, fold.copy())
trainloader = DataLoader(dataset=dataset, batch size=self.
batch size, collate fn=my collate dae,
drop last=True, shuffle=True)
for x, y in trainloader:
x = normalizar data(x)
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x = corromper_ batch(x, self.sd, self.n)
y = normalizar data(y)
if self.v. DAE = ’'V2':
features out = self (packInput(x).to(device))
elif self.v. DAE — ’V17:
y, y_target = target V1(y, self.sos)
features _out = self (packInput(x).to(device), target=

y _target)
real features = packInput(y).to(device)
loss _train = self.criterion (features out.data, real features.
data)

list loss train.append(np.sqrt(loss train.item()))
self .optimizer.zero grad()
loss train.backward ()
self .h, self.c = self.h.detach(), self.c.detach()
self.optimizer.step ()

return list loss train

def valid (self, list wvalid):

def

list _loss wvalid = |[]
with torch.no grad():
dataset = featData dae(list wvalid, list wvalid.copy())
trainloader = DatalLoader(dataset=dataset , batch size=self.
batch size,
collate fn=my collate dae, drop last=True
, shuffle=True)

for x, y in trainloader:

x = normalizar data(x)
# x=corromper batch(x,sd,n)
y = normalizar data(y)
if self.v. DAE =— ’'V1':

y, y_target = target V1(y, self.sos)
features out = self (packInput(x).to(device))
real features = packlnput(y).to(device)
loss valid = self.criterion (features out.data, real features.
data)
list _loss valid.append(np.sqrt(loss valid.item()))
return list loss wvalid

test (self , features test standarized):
list _test feature = datatrain test dae(features test standarized)
list _loss test = |[]
with torch.no grad(
dataset test =
copy ()
testloader = DataLoader(dataset=dataset test, batch size=self.
batch size,

):
featData dae(list test feature, list test feature.

collate fn=my collate dae, drop_ last=True,
shuffle=True)

for features list input, feature list target in testloader:

features list input = normalizar data(features list input)

feature list target = normalizar data(feature list target)
lo siguiente es si drop_ last=False

# if self.batch size != len(features list input):

# self.batch size = len(features list input)

# self .h = self.h|:, :self.batch size, :]
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# self.c = self.c[:, :self.batch size, :]
if self.v. DAE = 'V1’:
feature list target, y_ target = target VI1(
feature list target, self.sos)

features out = self (packInput(features list input).to(device))

real features = packlnput(feature list target).to(device)

loss test = self.criterion (features out.data, real features.
data)

list _loss test.append(np.sqrt(loss test.item()))
4 se pondera de igual manera los loss test del batch que tiene
menos muestras ( el ultimo)
return np.mean(list loss test),np.std(list loss test)

def forward(self, x, target=None):
output, (self.h, self.c) = self.lstm(x, (self.h, self.c))
if self.v_DAE V27
outpad = rnn.pad packed sequence(output)
out = self.linear (outpad|[0])
out2 = rnn.pack padded sequence(out, outpad[1l])

elif self.v. DAE — ’'V17:
if self.etapa = ’train’:
out lstm2, = self.lstm2(packInput(target).to(device), (self.
h, self.c))

outpad = rnn.pad packed sequence(out lstm2)

#print (out lstm2.data.unsqueeze (0).shape)

#print (outpad [0]. shape)

#print (outpad [1]. shape)

#print (outpad [0]. view (—1,200) . view (—1,200.shape)
#print (outpad [0]. transpose (0,1) .view(—1,200) .shape)
print (outpad [0]. squeeze (0) .shape)

out = self.linear (outpad[0].squeeze (0).view(—1,200))
#print (out.shape)

#Hout2=type (out lstm2) (out,out lstm2.batch sizes)

#out = self.linear (outpad|[0])

#out2=rnn.pad packed sequence(out,out Istm2][1])

out2 = rnn.pack padded sequence(out.view(—1,5,260) ,outpad[1])

elif self.etapa =— ’'no train’:

largos = rnn.pad packed sequence(output)[1]

out2 list = [None| x int(largos[0])

out2 linear =|None| * int(largos][0])

self.h2, self.c2 = copy.deepcopy(self.h), copy.deepcopy(self.c
)

out2 list[0], (self.h2, self.c2) = self.lstm2(self.sosb,(self.
h2,self.c2))

out2 linear [0] = self.linear (out2 list[0])

for t in range(largos[0] — 1):
out2 list[t + 1], (self.h2, self.c2) = self.lstm2(

out2 linear|[t],(self.h2,self.c2))

out2 linear|[t+1] = self.linear (out2 list[t+1])

out lstm2 = torch.cat ([dec for dec in out2 linear])

out2 = rnn.pack padded sequence(out lstm2, largos)

return out2

# modelo clasificador
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class LSTMsuper (RNN) :

def _ init _ (self , parametros, model):
super (LSTMsuper, self). init _ (parametros)
self .etapa = None
self.input_size = parametros[’input size super’]
self.output size = parametros[’ ’output size super’]
self . hidden sizel = parametros|’ hidden sizel super’]
self . LR = parametros| LR _super’|
self.sd = parametros|’sd super’]
self.batch size = parametros[’batch size super’]
#self .batch size test = parametros|[’batch size test super ’|
self .n = parametros|[’'n_ super’]
self.criterion = parametros|’criterion super’|
self .num_ layers = 1
self.hidden size2 = parametros|[’hidden size2 super’]
self .hidden size3 = parametros[’hidden size3 super’]

self.h, self.c = self.init hidden(self.hidden sizel)
self .h2 v, self.c2 v = self.init hidden(self.hidden size2)
self .h3 v, self.c3 v = self.init hidden(self.hidden size3)
self.h2 a, self.c2 a = self.init hidden(self.hidden size2)
self .h3 a, self.c3 a = self.init hidden(self.hidden size3)
self.dae = model
self.lstm2valence = nn.LSTM(self.hidden sizel, self.hidden size2)
self.lstm3valence = nn.LSTM(self.hidden size2, self.hidden size3)
self.lstm2arousal = nn.LSTM(self.hidden sizel, self.hidden size2)
self.lstm3arousal = nn.LSTM(self.hidden size2, self.hidden size3)
self.linear valence = nn.Linear(self.hidden size3, self.output size)
self.linear arousal = nn.Linear(self.hidden size3, self.output size)
self.valence par = list (self.lstm2valence.parameters()) + list (self.
Istm3valence.parameters()) + list (
self.linear valence.parameters())
self .arousal par = list (self.lstm2arousal.parameters()) + list (self.
Istm3arousal . parameters()) + list (
self.linear arousal.parameters())
# self.general param=list (self.dae.parameters())+list (self.lstm2.
parameters () )+list (self.lstm3.parameters())
self.optimizer = torch.optim.Adam(self.dae.parameters(), lr=self.LR)

self.optimizer valence = torch.optim.Adam(self.valence par, lr=self.LR

)

self .optimizer arousal = torch.optim.Adam(self.arousal par, lr=self.LR

)

self.v_super = parametros|[’v_ super’]

def init_ hidden (self , hid size):

h = torch.zeros(self.num layers, self.batch size, hid_ size).to(device)
¢ = torch.zeros(self.num layers, self.batch size, hid size).to(device)

return h, c¢

def change batch size(self, new batch size):
self .batch size = new batch size

def train(self, list train_ feature sep, list train_ valence_ sep,
list train_ arousal sep):
list _loss train = []
list loss train valence = []
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list loss train arousal = |[]
for foldindex in range(len(list train feature sep)):
# print (foldindex)
dataset train lstm = featData super(
list train_ feature sep[foldindex],
list _train_ valence sep|[foldindex],
list _train arousal sep|[foldindex])
trainloader lstm = DataLoader (
dataset=dataset train lstm,
batch size=self.batch size,
collate fn=my collate super,
drop last=True, shuffle=True)
for features list, valence list, arousal list in trainloader Istm:
features list normalizar data(features list)

valence list = normalizar data(valence list)
arousal list = normalizar data(arousal list)
if self.v_super in [’'V1’,’V3’]:
features list = corromper batch(features list, self.sd,
self.n)
valence pack = packInput(valence list).to(device)
arousal pack = packInput(arousal list).to(device)
annotations target = torch.cat ([valence pack.data,
arousal pack.data])
valence out, arousal out = self(packlnput(features list).to(
device))
loss train_ valence = self.criterion (valence out.data,

valence pack.data)

list loss train valence.append(np.sqrt(loss train_ valence.item
0)))

loss train_ arousal = self.criterion (arousal out.data,
arousal pack.data)

list loss train_ arousal.append(np.sqrt(loss train arousal.item

()))

self .optimizer arousal.zero grad()

loss train arousal.backward(retain graph=True)
self.optimizer arousal.step ()

self.optimizer valence.zero grad()

loss _train_valence.backward (retain _graph=True)
self .optimizer valence.step ()

annotations out = torch.cat ([valence out.data, arousal out.
data])
loss train = self.criterion (annotations out,

annotations target)
list loss train.append(np.sqrt(loss train.item()))
self . optimizer.zero grad()
loss train.backward ()
self .h = self.h.detach()
self.c = self.c.detach()
self .h2 v = self.h2 v.detach()
self.c2 v = self.c2 v.detach()
self .h3 v = self.h3 v.detach()
self.c3_v = self.c3_v.detach()
self .h2 a = self.h2 a.detach()
self.c2 _a = self.c2 _a.detach()
self .h3 a 0

self .h3 a.detach
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self.c3 a = self.c3 a.detach()
self.optimizer.step ()
return list loss train, list loss train_ valence,
list loss train arousal

def valid (self, list wvalid feature, list valid valence, list valid arousal
, listLoss wvalid =[],
listLoss valid valence=[], listLoss valid arousal=[]):
with torch.no grad():
dataset valid lstm = featData super(
list valid feature,
list _valid valence,
list _valid arousal)
trainloader valid lstm = DataLoader(
dataset=dataset valid lstm,
batch size=self.batch size,
collate fn=my collate super,
drop last=True, shuffle=True)

for features list, valence list, arousal list in
trainloader valid Istm:

features list = normalizar data(features list)

valence list = normalizar data(valence list)

arousal list = normalizar data(arousal list)

valence pack = packInput(valence list).to(device)

arousal pack = packInput(arousal list).to(device)

annotations target = torch.cat ([valence pack.data,
arousal pack.data])

valence out, arousal out = self(packlnput(features list).to(
device))

annotations out = torch.cat ([valence out.data, arousal out.
data])

loss valid = self.criterion (annotations out,
annotations target)

loss _valid valence = self.criterion (valence out.data,
valence pack.data)

loss _valid _arousal = self.criterion (arousal out.data,

arousal pack.data)
listLoss valid .append(np.sqrt(loss valid.item()))
listLoss valid valence.append(np.sqrt(loss valid valence.item

)

listLoss valid arousal.append(np.sqrt(loss valid arousal.item

0))

return listLoss valid, listLoss valid valence, listLoss valid arousal

def test(self, features test corto standarized,
valence test corto_ standarized , arousal test corto standarized):
listLoss test = []

listLoss test valence = []

listLoss test arousal = []

#self.change batch size(self.batch size test)

self .h, self.c self.init hidden(self.hidden size)

# self.h2 v, self.c2 v self.init hidden (self.hidden size2)
# self . h3 v, self.c3 v = self.init hidden(self.hidden size3)
# self . h2 a, self.c2 a = self.init hidden(self.hidden size2)
# self .h3 a, self.c3 a = self.init hidden(self.hidden size3)
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def

list test feature, list test valence, list test arousal =
datatrain test super (
features test corto standarized ,
valence test corto standarized,
arousal test corto standarized)
with torch.no grad():
dataset test lstm = featData super(list test feature,
list test wvalence
list _test arousal)
testloader test lstm = DataLoader(dataset=dataset test lstm,
batch size=self.batch size,
collate fn=my collate super,
drop last=True,
shuffle=True)

for features list, valence list, arousal list in

testloader test Istm:

features list = normalizar data(features list)

valence list = normalizar data(valence list)

arousal list = normalizar data(arousal list)

valence pack = packInput(valence list).to(device)

arousal pack = packInput(arousal list).to(device)

annotations target = torch.cat ([valence pack.data,
arousal pack.data])

valence out, arousal out = self(packInput(features list).to(
device))

annotations out = torch.cat ([valence out.data, arousal out.
datal)

loss test = self.criterion(annotations out, annotations target
)

loss test valence = self.criterion (valence out.data,
valence pack.data)

loss test arousal = self.criterion (arousal out.data,
arousal pack.data)

listLoss test.append(np.sqrt(loss test.item()))

listLoss test valence.append(np.sqrt(loss test valence.item())

)

listLoss test arousal.append(np.sqrt(loss test arousal.item())
)
return np.mean(listLoss test),np.std(listLoss test), np.mean/(
listLoss test valence) ,np.std(listLoss test valence), np.mean(
listLoss test arousal), np.std(listLoss test arousal)

forward (self , x):
output, (self.h, self.c) = self.dae(x, (self.h, self.c))
# print (output.data.shape)
#if self.etapa “train’
output type (output) (output.data torch.normal(torch.zeros like
(output.data), std=self.sd),
# output.batch sizes)

output2 v, (self.h2 v, self.c2 v) = self.lstm2valence (output, (self.
h2 v, self.c2 v)
output3 v, (self.h3 v, self.c3 v) = self.lstm3valence (output2 v, (self

.h3 v, self.c3 v))
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h2 a, self.c2 a)
output3 _a, (self.h3 a, self.c3_a) = self.lstm3arousal (output2_a, (self
.h3 _a, self.c3 _a))
print (output.data.shape)
outpad _a = rnn.pad packed sequence(outputd a)
outpad v = rnn.pad packed sequence(output3 v)

output2 a, (self.h2 a, self.c2 a) = self.lstm2arousal (output, (self.

out valence = self.linear valence (outpad v[0])
out arousal = self.linear arousal(outpad a[0])
out2 valence = rnn.pack padded sequence(out_ valence, outpad v[1])

out2 arousal = rnn.pack padded sequence(out arousal, outpad a[l])
return out2 valence, out2 arousal
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Apéndice B

Otros resultados

B.1. Comparaciones de resultados de entropia con res-
pecto a estudio previo

En esta seccion se muestran graficos y tablas que comparan el trabajo realizado en [79]
con este trabajo.
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Directed  Undirected
Melodic Melodic
Tono RCCSD CSD Textura Interval Interval Contorno

Bach Chorales (BC)

Primer orden 3,68 3,97 3,05 0,13 2,96 2,13 1,45

Condicional 2,57 2,31 2,28 0,13 2,49 2,07 1,44

Normalizada 085 083 08 0,13 0,64 0,74 0,91
Bach Well-Tempered Clavier (BWC)

Primer orden 4,31 4,43 3,37 1,67 3,01 2,65 1,38

Condicional 3,37 3,10 2,86 0,66 2,98 2,54 1,36

Normalizada 0,84 0,84 0,94 0,60 0,59 0,67 0,87
Barbershop Quartets (BQ)

Primer orden 333 380 334 0,62 2.80 2.23 1,56

Condicional 253 240 244 043 2,60 213 1,53

Normalizada 0,73 0,81 0,93 0,27 0,56 0,59 0,98
Corelli Trio Sonatas (CTS)

Primer orden 408 400 325 127 3,37 254 141

Condicional 2,97 2,79 2,62 0,76 2,85 2,44 1,39

Normalizada 0,83 0,80 0,91 0,55 0,59 0,64 0,89
Handel Trio Sonatas (HTS)

Primer orden 4,19 4,35 3,32 1,30 3,76 2,92 1,42

Condicional 336 322 293 0,76 318 2,77 1,39

Normalizada 082 080 093 0,50 0,64 0,70 0,90
Telemann Violin Sonatas (TVS)

Primer orden 4,12 4,36 3,31 0,67 3,99 3,07 1,27

Condicional 3,54 3,43 3,00 0,54 3,25 2,85 1,24

Normalizada 087 084 092 042 0,75 0,70 0,80
Haydn String Quartets (HST)

Primer orden 4,84 4,72 3,33 2,15 3,76 2,93 1,46

Condicional 3,48 3,25 2,99 1,17 3,20 2,72 1,40

Normalizada 0,88 0,85 0,93 0,68 0,58 0,65 0,92
Mozart String Quartets (MSQ)

Primer orden 4,48 4,53 3,23 1,94 3,70 2,86 1,42

Condicional 3,29 3,07 2,78 1,25 3,10 2,66 1,37

Normalizada 0,86 0,82 0,90 0,56 0,61 0,67 0,90

Tabla B.1: Medidas de la informacion obtenidas en el trabajo de Hellmuth y Beatty [79]

Entropia de Primer Orden para Tono
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Figura B.1: Entropia de Primer Orden para Tono.
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Entropia Condicional para Tono
B TonoHellmuth @ Tono Pefia
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Figura B.2: Entropia Condicional para Tono.
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Figura B.3: Entropia Normalizada para Tono.
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Entropia de Primer Orden para RCCSD
B RccsD Hellmuth @@ RCCSD Pefia
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Figura B.4: Entropia de Primer Orden para RCCSD.
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Figura B.5: Entropia Condicional para RCCSD.

Entropia
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Entropia Normalizada para RCCSD
B RccsD Hellmuth @@ RCCSD Pefia
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Figura B.6: Entropia Normalizada para RCCSD.
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Figura B.7: Entropia de Primer Orden para CSD.
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Entropia Condicional para CSD
B CcsD Hellmuth @@ CSD Pefia
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Figura B.8: Entropia Condicional para CSD.
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Figura B.9: Entropia Normalizada para CSD.
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Entropia de Primer Orden para Textura

B Textura Hellmuth @@ Textura Pefia
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Figura B.10: Entropia de Primer Orden para Textura.
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Figura B.11: Entropia condicional para Textura.
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Entropia Normalizada para Textura

B Textura Hellmuth [ Textura Pefia
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Figura B.12: Entropia Normalizada para Textura.
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Figura B.13: Entropia de Primer Orden para DMI.
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Entropia Condicional para DMI
B DMiHellmuth @@ DMI Pefia
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Figura B.14: Entropia Condicional para DMI.
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Figura B.15: Entropia Normalizada para DMI.
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Entropia de Primer Order para UMI
B UM Hellmuth @8 UMI Pefia
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Figura B.16: Entropia de Primer Orden para UMI.
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Figura B.17: Entropia Condicional para UMI.
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Entropia Normalizada para UMI
B UM Margullis @ UMI Pefia
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Figura B.18: Entropia Normalizada para UMI.
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Figura B.19: Entropia de Primer Orden para Contorno.
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Entropia Condicional para Contorno

B contorno Hellmuth @ Contorno Pefia
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Figura B.20: Entropia Condicional para Contorno.
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Figura B.21: Entropia Normalizada para Contorno
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Frecuencia percentual asociada a Bach Coral y Haydn String
Quartets para los CSD

15 @ EBach Coral
B Haydn 50
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Figura B.22: Comparacion entre la Frecuencia Porcentual en términos de CSD.
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Figura B.23: Comparacion entre DMI y UMI.
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