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Resumen

n este proyecto se pretende abordar el andlisis de los algoritmos de Aprendizaje Maquina con el objetivo
de clasificar automaticamente sonidos de distintos instrumentos y a su vez razonar cuales son las
caracteristicas mas significativas para poder realizar un reconocimiento 6ptimo de cada uno. En este caso
particular, los instrumentos a analizar son: el violin, el piano eléctrico, el saxofon, el clarinete, la guitarra y el
oboe. Para ello se han extraido sesenta caracteristicas de cada uno de los audios a clasificar y posteriormente
se han utilizado técnicas de aprendizaje automatico para realizar el reconocimiento de los instrumentos. En
concreto, se ha utilizado los algoritmos PCA, LDA, KNN, Random Forest y redes neuronales multicapa. Por
ultimo se vera una tabla de los resultados 6ptimos con sus respectivos algoritmos y parametros.






Abstract

he aim of this project is to approach the analysis of Machine Learning algorithms in order to classify
T automatically sounds from different instruments and at the same time to justify which are the most
significant features in order to perform an optimal recognition of each of the instruments to be classified.
In this particular case, the instruments to be analyzed are: the violin, the electric piano, the saxophone, the
clarinet, the guitar and the oboe. Futhermore, sixty features of each of the audios to be classified have been
extracted and later automatic learning techniques have been used to perform the recognition of the instruments.
In particular, the algorithms are PCA, LDA, KNN, Random Forest and multilayer neural networks. layer
neural networks. Finally there is a table of the optimal results with their respective algorithms and parameters.
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1 Introduccion

El entrenamiento musical es un instrumento mads potente que
cualquier otro porque el ritmo y la armonia encuentran su camino
en lo mas profundo del alma

Platon

1 reconocimiento automatico de instrumentos musicales forma parte de la investigacion del audio desde
hace muchos afios. El gran avance en los sistemas inteligentes y en la potencia computacional de
los ordenadores actuales ha conseguido que los resultados sean mucho mas precisos y coherentes que en
anteriores investigaciones, no obstante, esta clasificacion sigue siendo objeto de estudio y estd en continua
evolucion. La clasificacion de instrumentos mediante técnicas de aprendizaje automatico pretende imitar el
oido humano.
Existe una amplia variedad de algoritmos de Machine Learning que son capaces de analizar la correlacion
entre las diferentes caracteristicas espectrales que diferencian dichos instrumentos. Las técnicas habituales son:
los arboles de decision, la clasificacion K vecinos mas cercanos (KNN), el clasificador Bayesiano ingenuo
(Naives Bayes), las maquinas de soporte vectorial (SVM), la clasificacion de agregados independientes
(Random Forest) y las redes neuronales artificiales (ANN). En este proyecto las herramientas utilizadas para
llevar a cabo esta clasificacion han sido los algoritmos de redes neuronales, KNN y Random Forest. Ademas
se han utilizado algoritmos para extraer las caracteristicas mas significativas de cada audio como el andlisis
de los componentes principales (PCA) o el analisis discriminante lineal (LDA).

1.1 Objetivos

La finalidad de este proyecto es la comparacion de algoritmos de aprendizaje automatico para encontrar con
cudl se obtiene un funcionamiento dptimo. Se pretende hacer un reconocimiento de seis instrumentos. Los
instrumentos a analizar son los siguientes:

* Guitarra

* Violin

* Piano eléctrico

+ Saxofon

* Oboe

* Clarinete

En la realizacion de esta clasificacion es necesaria la creacion de una extensa base de datos compuesta por

una gran cantidad audios de libre disposicion. Para ello se ha usado Freesound [6], una pagina web en la que
se pueden descargar una gran variedad de audios tanto de instrumentos de todas las familias, como sonidos

urbanos, musica de diferentes estilos musicales etc. Asi mismo la extraccion de las caracteristicas principales
que hacen a cada instrumento Unico, ha podido ser realizada gracias Essentia [5], una libreria de Python
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desarrollada por el "Music Technology Group” también conocido como MTG, perteneciente a la Universidad
Pompeu Fabra. Esta herramienta se desarrollara con mas detalle en el capitulo cuatro (Explicacion concreta
de las herramientas, datos y algoritmos usados). Se ha de tener en cuenta que con la libreria Essentia se
extraen todas las caracteristicas de un audio, por lo tanto se debe hacer un analisis que encuentre cuales de
estas son las mas descriptivas para cada instrumento, es decir, las que marcan la diferencia entre cada uno de
ellos. Una vez se realiza la extraccion de caracteristicas mas significativas de estos audios, se debera realizar
un fichero de extension ”.csv” en el cual se incorporaran las caracteristicas anteriormente expuestas con el
fin de que sea implementable en los algoritmos de aprendizaje automatico.

El objetivo final del proyecto es evaluar los resultados a través de una serie de modificaciones. Se implemen-
taran distintos algoritmos de inteligencia artificial, y ademas se modificaran sus parametros con el fin de
identificar cuales son las debilidades de estos algoritmos y cuales serian las posibles mejoras.

1.2 Organizacion de la memoria del proyecto

1. Introduccion: Breve resumen de la finalidad de este trabajo, exponiendo asi mismo los objetivos
principales a realizar y la estructura de la memoria que se va a llevar a cabo.

2. Inteligencia Artificial: En este capitulo se definiran los conceptos de Inteligencia Artificial (IA) y
de Machine Learning (ML), también se hara una introduccion a los algoritmos actuales usados en los
sistemas inteligentes mas modernos.

3. Aplicaciones de la inteligencia artificial en el analisis de datos musicales: Estado del arte actual en
relacion a las nuevas tendencias de analisis de datos musicales.

4. Explicacion concreta de las herramientas, datos y algoritmos utilizados: En este capitulo se mati-
zaran los set de datos usados, asi como los entornos en los que se ha trabajado, las librerias de Python y
por ultimo se hara una definicion mas concreta del funcionamiento de los algoritmos utilizados para la
realizacion del proyecto.

5. Resultados: Se realizara una bateria de pruebas con los diferentes sets de datos, modificaciones tanto
de algoritmos utilizados como pardmetros dentro de los mismos. Con el tnico fin de fijar los pardmetros
mas Optimos para nuestro sistema.

6. Conclusiones y lineas futuras de investigacion: En este capitulo, se recogeran las partes principales
del proyecto asi como el trabajo futuro que podria ser realizado a partir de esta investigacion.

7. Anexo: Por ultimo, se expondran los c6digos de algunas de las pruebas realizadas.



2 Inteligencia Artificial

Hasta la fecha, no se ha disefiado un ordenador que sea cons-
ciente de lo que esta haciendo, pero, la mayor parte del tiempo,
nosotros tampoco lo somos

Marvin Minsky

esde hace mas de cincuenta afios, el analisis de grandes conjuntos de datos ha ampliado sus horizontes
D en todos los dominios de estudio. Se ha desarrollado visiblemente en el campo del comercio, de los
transportes, de la distribucion y asi mismo en la musica.
El término Big Data actual tiene varias definiciones, todas ellas estan adjuntas al significado original de la
informacion y del procesamiento de datos. Una de las definiciones mas comunes se relaciona con el principio
de las 5V: volumen, velocidad, variedad, veracidad y valor de los datos explotados. La caida en los precios de
almacenamiento y el aumento en la capacidad de computo son el origen del gran volumen y la alta velocidad
del procesamiento de datos. La variedad de datos (imagenes, textos, bases de datos, objetos conectados, etc.)
se debe principalmente a la creciente digitalizacion de los medios de informacion. La veracidad, para la cual
fluye el valor del trabajo, es un problema central para cualquier proyecto de analisis de datos automatizado.
De hecho, un algoritmo es aun mas poderoso ya que los datos son numerosos, precisos y estan bien adaptados
a la pregunta que se va a resolver [10]. Pero para caracterizar aiun mas el aspecto innovador que trae Big Data,
debemos hablar, por supuesto, de un subcampo de inteligencia artificial: el aprendizaje automatico. Esto
ultimo hace posible construir algoritmos capaces de acumular conocimiento e inteligencia de la experiencia
sin ser guiados humanamente durante su aprendizaje, ni programados explicitamente para manejar esta o
aquella tarea en particular.

21 ;QuéeslalA?

El término de “Inteligencia Artificial” es relativamente actual, sin embargo, no significa que esta idea no haya
existido desde hace bastantes afios atras [44]. El primer intento definir la IA fue realizado por Alan Turing, un
cientifico ingles reconocido por inventar la maquina de Turing, la cual sigue siendo utilizada para formalizar
los conceptos de modelos computacionales. En el afio 1950 publicé un articulo donde argumentaba que una
maquina podria considerarse inteligente si actua como un humano [42]. Turing desarrollé una prueba para
demostrar si una maquina puede considerarse que “piensa”. Esta consiste en:

1. Se necesitan dos personas y una computadora; una persona sera el interrogador mientras que la otra
junto a la maquina seran los elementos a identificar.

2. Tanto el interrogador como los elementos a identificar estaran en un cuarto distinto.

3. Se realiza una comunicacion escrita entre ambos elementos sin tener contacto visual.

4. Se realizan ciertas preguntas por parte del interrogador que deberan ser respondidas algunas veces por
la maquina y otras tantas por la otra persona. Si el interrogador no es capaz de reconocer cudl es la
computadora y quién es la persona, entonces se puede considerar que la maquina es inteligente.
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Sin embargo, no fue hasta 1957 cuando un grupo de cientificos que estudiaron el funcionamiento del cerebro
humano como modelo natural integrando las computadoras y la cibernética le dieron una definicion. La
Inteligencia Artificial se defini6 entonces como el estudio de las facultades mentales a través de modelos
computacionales.

Uno de estos cientificos, Marvin Minsky, la expuso como el estudio de como programar computadoras que
posean la facultad de hacer aquello que la mente humana puede realizar.”. Otra definicion muy extendida es
la de Hayes, el cual considerd que la propia IA es la implementacion de razonamientos inteligentes mediante
técnicas propias de la computacion.

Un programa considerado inteligente sera capaz de aprender de su experiencia mediante la generalizacion
y abstraccion, simulando el pensamiento humano, sobretodo cuando esta en un entorno de incertidumbre
o con informacion incompleta. De esta forma, modela y maneja una gran variedad de sistemas complejos
construyendo una herramienta 6ptima para resolver problemas de gran complejidad. El programa realiza una
decision teniendo en cuenta tanto un razonamiento aproximado como el reconocimiento de patrones [44].
El término inteligencia artificial engloba varios campos tales como el Deep Learning, Representation Learning
y Machine Learning como se puede observar en la siguiente figura:

Deep learning Example:
Shallow
Example: autoencoders
MLPs

Example:
Logistic
regression

Representation learning

Machine learning

Figura 2.1 Diagrama de Venn [35].

Esta figura muestra como el aprendizaje profundo es un tipo de aprendizaje de representacion, que a su
vez es un tipo de aprendizaje automatico, que son utilizados en la IA. Cada seccién del diagrama de Venn
incluye un ejemplo de una tecnologia de inteligencia artificial [35].

2.2 Machine Learning

Machine learning (ML) es un subcampo de la Inteligencia Artificial. Se puede definir como una forma
de estadistica aplicada con un mayor énfasis en el uso de las computadoras para hacer estimaciones de
funciones estadisticamente complicadas y obtener intervalos de confianza en torno a ellas. La mayoria de
los algoritmos de aprendizaje automatico tienen parametros definidos como hiperparametros, que deben
determinarse fuera del propio algoritmo de aprendizaje. Machine Learning nos permite afrontar tareas que
son muy complicadas para ser resueltas por el hombre. Desde un punto cientifico y filoséfico el aprendizaje
automatico es muy interesante, ya que para desarrollarlo primero se debe tener una profunda idea de como
funciona la inteligencia humana. Las tareas resueltas por ML estan descritas por como una maquina debe
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procesar un set de caracteristicas también denominado ejemplo. Un ejemplo normalmente esta representado
como un vector x € R"donde cada entrada del vector x; son caracteristicas. Por ejemplo, las caracteristicas de
un instrumento pueden ser el tono, el ritmo o la intensidad. Para evaluar cdémo de 6ptimo es un algoritmo de
ML, se debe disefiar una medida cuantitativa de su rendimiento. Se utiliza entonces una medida de precision
del modelo, es decir, cuanta probabilidad de acierto es obtenida. La precision esta relacionada con el ratio de
error también denominado “’pérdidas”.

Por lo general, el interés principal es saber como de bien funciona el algoritmo de aprendizaje automatico en
datos que no se hayan visto anteriormente, ya que esto determina como va a funcionar cuando se implemente
en el mundo real. Por lo tanto, evaluamos estas medidas de rendimiento utilizando un conjunto de datos
llamados “datos de test-validacion” que estan separados de los datos utilizados para entrenar el sistema de
aprendizaje automatico y a partir de estos, podemos determinar la precision de nuestro sistema.

La mayoria los algoritmos de ML se pueden dividir en dos categorias: aprendizaje supervisado y aprendizaje
no supervisado. Esta clasificacion depende del tipo de experiencia que se les permite tener durante el proceso
de aprendizaje. La experiencia puede ser entendida en este proyecto como el set de datos que se van a analizar
mientras que, un set de datos es la coleccion de muchas caracteristicas. [35].

A continuacion, se realizara una separacion entre los dos tipos de algoritmos que existen, y se explicaran
los dos algoritmos utilizados para la realizacion de este proyecto: PCA (Principal Components Analysis o
Andlisis de los componentes principales), LDA (Lineal discriminant analysis o andlisis discriminante lineal),
Random Forest, KNN (K vecinos mas cercanos) y ANN (Artificial Neural Networks o redes neuronales
artificiales).

2.3 Tipos de algoritmos

Los algoritmos utilizados en el aprendizaje automatico se pueden clasificar en dos conjuntos: aprendizaje no
supervisado y aprendizaje supervisado. A continuacion se realizara una descripcion de cada uno de ellos.

2.3.1 Algoritmos de aprendizaje no supervisado

La idea principal de estos algoritmos se basa en la representacion de los datos de entrada de tal manera que
se refleje la estructura estadistica que los define, es decir, trata de buscar caracteristicas o patrones que son
significativos en los datos de entrada [45] . Se utiliza mayoritariamente para la compresion de datos, esto
es realizado a través de agrupaciones en clusteres, que consiste en dividir el set de datos en grupos mas
comprimidos de caracteristicas similares [35].

Un ejemplo de algoritmo no supervisado es PCA, el cual ha sido utilizado para comprimir los datos utilizados
en el reconocimiento de instrumentos, obteniendo mejores resultados en precision.

2.3.2 Algoritmos de aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje es utilizado con el fin de modelar la correspondencia entre un conjunto de N ejemplos
o patrones de entrada {xl ' } y las salidas deseadas {tl R Ol } , minimizando para ello funcién
de error que mide la diferencia existente entre estas salidas y las obtenidas por la red {y1 G o } [45].
La mayor diferencia que tiene con respecto al aprendizaje no supervisado es que dentro del set de datos
tiene asociado un objetivo o etiqueta [35]. En nuestro caso, estas etiquetas seran los instrumentos que vamos
clasificar (piano eléctrico, violin, oboe, clarinete, saxofon y guitarra).

2.4 Anailisis de los componentes principales

El algoritmo de PCA deriva del algebra lineal. Se tiene un conjunto de m puntos {x(l), . ,x(”’)} en R" y se

quiere hacer una compresion de ellos.

Una forma de codificar estas caracteristicas es representarla en una version de menor dimension. Para cada
punto x)) € R” se intentara encontrar un vector codificado ¢!’) € R . Si I es menor que n, guardar la memoria
de los puntos codificados significa un menor uso de memoria que utilizando los datos originales. Se busca una
funcidn de codificacion que produce el cddigo con una entrada, f(x) = ¢, y una funcion de decodificacion que
reconstruye una entrada dando su cddigo x = g(f(x)). Este algoritmo debe ademas eliminar las relaciones no
lineales de un set de caracteristicas. A continuacion se realizara un estudio de como funciona algebraicamente
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PCA. Considerando que nuestro set de datos tiene dimensiones m X n dentro de una matriz denominada X.
Asumimos que los datos tienen de media cero, E[x] = 0.
La matriz de covarianza no sesgada asociada a X estd dada por:

1
Var[x] = —IXTX 2.1)
e

Los principales componentes de una matriz X estan dados por los autovectores de X' X.. Entonces se
cumple que:
X 'X=WAW' (2.2)

PCA encuentra una representacion (por transformacion lineal) z = W' x, donde Var [z] es la diagonal.

Los componentes principales se pueden obtener por descomposicion de valores singulares (SVD). Especi-
ficamente, son los valores singulares de X . Para ver esto, supongamos W ser un valor singular correcto en
descomposicion de X = UEW . Se puede entonces reconstruir la ecuacion del autovector original con W
como la correspondiente base asociada al autovector:

XX = (UZW") UEWT =wE’w’ 2.3)

La descomposicion en valores singulares es atil para demostrar los resultados en la diagonal de Var [z].
Usando los SVD de X se expresar la varianza de X como:

Var[x] = 1 xx (2.4)
m—1
1 T T
=—— (UZW') UZW (2.5)
m—1

! wruTusw” (2.6)

m—1
! oweewT (2.7)

m—1

Donde se produce que U' U = I debido a que U la matriz de valores singulares es ortogonal. Esto demuestra
que la covarianza de z debe de ser los coeficientes de la diagonal.

1

Var[z)| = ——Z'Z (2.8)
m—1
1
= —W'X'Xw (2.9)
m—1
1
=— WWZW'W (2.10)
m—1
_ e (2.11)
m—1

donde esta vez se usara la propiedad de la descomposicion en valores singulares W' W = I. Estos analisis
indican que cuando se proyectan el dato x sobre z, con la transformacion lineal W, la representacion del
resultado tiene una matriz de covarianza (dada por 22), que inmediatamente implica que los elementos
individuales z son mutuamente incorrelados. La principal propiedad de PCA es transformar los datos en una
representacion donde los datos estan mutuamente incorrelados [35].

2.5 Analisis discriminante lineal

El andlisis discriminante lineal (LDA) es una técnica muy comun para los problemas de reduccién de la
dimensionalidad. Funciona como un paso de preprocesamiento para el aprendizaje automatico y las aplica-
ciones de clasificacion de patrones.

El objetivo de este algoritmo es similar al anteriormente redactado, pero entre estos dos algoritmos existe
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una gran diferencia. Como ya se ha explicado PCA es un algoritmo de aprendizaje no supervisado mientras
que LDA es un algoritmo de aprendizaje supervisado.

El analisis discriminante lineal (LDA) busca los vectores en el espacio subyacente que consiguen una
mejor discriminacion entre clases (en lugar de los que mejor describen los datos). Esto quiere decir que dada
una serie de caracteristicas independientes con las cuales se describen los datos, LDA crea una combinacion
lineal de estas que produce las mayores diferencias de medias entre las clases deseadas [37].

El objetivo entonces de la técnica LDA es proyectar la matriz de datos original en un espacio dimensional
inferior. Para ello se deben realizar tres pasos [43]:

1. Calcular la separabilidad entre diferentes clases (es decir, la distancia entre las medias de diferentes
clases), lo que se denomina varianza entre clases matriz entre clases o between-class variance between-
class matrix.

2. Calcular la distancia entre la media y las muestras de cada clase, que se denomina la varianza dentro
de la clase o matriz dentro de la clase o within-class

3. Construir el espacio dimensional inferior que maximiza la varianza entre clases y minimiza la varianza
dentro de la clase.

La within-class variance esta definida por:

c N . . T
sw:;;(x{—uj) (¥~ w) (2.12)

donde x/ es i — sima muestra de la clase j, ; es lamedia de la clase j, ¢ es el nimero de clases y N; es el
numero de muestras en la clase j

La llamada between-class matrix se obtiene segun la siguiente ecuacion:

Sy = Zl (1, — 1) (1 — )" (2.13)
=

donde u representa la media de las clases .

El objetivo principal a realizar por LDA entonces es maximizar la medida entre clases y minimizar las
medidas dentro de la clase. Para ello, se debe construir un espacio de menor dimension. Después de calcular
between-class variance (Sg) y la within-class variance (Sy, ), la matriz transformada W obtenida por el
algoritmo LDA se puede calcular por el Criterio de Fisher:

. WIispw
Y puede ser reformulada de la siguiente forma:
SwW =A1S;W (2.15)

donde A representan los autovalores de la matriz de transformacion (W). La solucion de este problema
puede ser resuelta calculando los autovalores (A = {A;,4,,...,A44,}) y autovectores (V = {v{,v,,..., vy })
de W = S, Sp, si Sy, es no singular.
Los autovectores representan las direcciones del nuevo espacio, y los autovalores representan el factor de
escala, la longitud o la magnitud de los autovectores. La dimension de la matriz original ((X € RVM )) se
vera reducida haciendo que se proyecte en la dimension menor del espacio de LDA (Vk eRM Xk) como se
puede observar en la siguiente ecuacion:

Y =XV, (2.16)

La dimension de los datos después de la proyeccion es & ; por lo tanto, las caracteristicas M — k se ignoran o
eliminan de cada muestra. Por lo tanto, cada muestra (x;) que se representd como un punto en un espacio
M-dimensional se representara en un espacio k-dimensional proyectandolo en el espacio dimensional inferior
(V;) como sigue,y; = x,V [43].
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Un buen ejemplo para poder visualizar las diferencias entres PCA y LDA es el siguiente:

A A A

X
i
X
[] [
X C
(a) Dataset (b) PCA projection (c) LDA projection

Figura2.2 Ejemplo del distinto comportamiento de LDA y PCA en el mismo conjunto de datos [27].

El conjunto de datos esta representado por la figura (a). En (b) se muestra el conjunto de datos proyectado
sobre la base de que el PCA elegiria, ya que esto maximiza la varianza, independientemente de las etiquetas
de clase (colores azul y verde en este caso). En (c) se muestra el conjunto de datos proyectado sobre la base
que el LDA elegiria, ya que esto maximiza la separacion de clases, en este caso las entradas de verde y azul
[27].

2.6 Random Forest

El algoritmo de Random Forest pertenece al grupo de clasificadores agregados independientes. Un clasificador
agregado independiente es un tipo de clasificador cuya principal caracteristica es que el resultado se calcula
segun las predicciones de un set de clasificadores aislados los unos de los otros. Ademas, se realizan multiples
arboles de decision. Estos arboles se entrenan de forma independiente y las predicciones de los arboles se
combinan a través del promedio [31].

Cada arbol es construido usando el siguiente algoritmo [18]:

1. Sea N el nimero de casos de una prueba y M el nimero de variables que se van a utilizar en el
clasificador.

2. Sea m el niimero de variables de entrada a ser usado para determinar la decisién en un nodo dado; m
debe ser mucho menor que M.

3. Se elige un conjunto de entrenamiento para este arbol y se usa el resto de los casos de prueba para
estimar el error.

4. Para cada nodo del arbol, elegir aleatoriamente m variables en las cuales basar la decision. Calcular la
mejor particiodn a partir de las m variables del conjunto de entrenamiento.

Asi funcionaria este algoritmo visto graficamente:
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Figura 2.3 Algoritmo de random forest [29].

2.7 K vecinos mas cercanos

Este algoritmo, también denominado K-Nearest Neightbors (KNN) es un método de aprendizaje supervisado
cuya clasificacion de resultados depende de la geometria de los datos, es decir, es un método de clasificacion
geométrico. Clasifica las nuevas instancias como la clase mayoritaria entre los k vecinos mas cercanos de los
datos de entrenamiento.

El funcionamiento de este algoritmo para un set de datos de entrada D = {(x,¢;),...,(Xy,cy)}. Donde D
es un fichero de N casos, cada uno de los cuales esta caracterizado por n variables que se usan para realizar
la prediccion, X, ..., X, y una variable a predecir, la clase C.. Los N casos se denotan por:

(Xl’cl)7""(XN7CN) dOIlde
X; = (xi’l ...xi_’n) paratodoi=1,...,N 2.17)
c; € {cl,...,c’”} paratodoi=1,....N

donde entonces, c',. .., ™ expresan los m posibles valores de la clase variable C. y el nuevo caso a clasificar
se denomina x = (x,...,x,).
Funcionamiento del algoritmo con los datos anteriormente comentados [25]:

1. Para todo objeto ya clasificado (x;,¢;), calcular su distancia euclidea d; = d (x;,X), siendo la formula
de la distancia euclidea la siguiente:

dX,v)=4|Y (vi—x)’ (2.18)

2. Ordenar d;(i = 1,...,N) en orden ascendente.
3. Quedarnos con los K casos DX ya clasificados més cercanos a x

4. Asignar a x la clase mas frecuente en DX
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Figura 2.4 Ejemplo de clasificacion del método de k vecinos mas cercanos [8].

En este ejemplo, se puede observar que hay dos clases. Siendo la estrella roja el valor a predecir, con k=3
se diria que pertenece a la clase B, mientras si k=6, se predeciria que es de la clase B [8].

2.8 Redes Neuronales

Las redes neuronales forman parte de una tecnologia que estd en auge. Pueden ayudar visiblemente en una
gran cantidad de aplicaciones. Su principal caracteristica es su semejanza al funcionamiento bioldgico del

cerebro humano [26]. Una neurona humana esta formada por varias partes:

* Cuerpo (o0 soma)
* Dendritas

* Axo6n (o cilindro eje)

Dendritas

e—"""' Terminaciones

del axon

Sinapsis

Neurona
pravia Cuerpo de la

neurcna {soma) Sinapsis

MNucleo

Mielina

Sinapsis
Neurona

siguiente

Figura 2.5 Partes de la neurona [2].
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Las dendritas reciben sefales de las neuronas adyacentes y son transmitidas al cuerpo en forma de potencial

eléctrico. Estas sefiales eléctricas se integran por el soma . Si el potencial eléctrico es superior a un umbral,
el cuerpo genera un corto impulso eléctrico. Este impulso se transmite por el axén que se ramifica y dirige el
impulso a varias neuronas [26].
El primer modelo artificial de neurona fue establecido por McCulloch y Pitts en el afio 1943. Este modelo
recibe un conjunto de entradas {x;,x,,...,xp} y devuelve una Gnica salida y. Dentro de una ANN existen
conexiones entre las diferentes neuronas por las que estan formadas. Estas conexiones hacen una simulacién
de las conexiones interneuronales que tiene el cerebro humano, y pueden ser de mayor o menor intensidad.
En el caso de las redes neuronales artificiales (RNA) esta intensidad es determinada por los pesos. De este
modo, cada entrada x; de una neurona se encuentra afectada por un peso w;.

Entradas o
Salida

Figura 2.6 Modelo neuronal de McCulloch-Pitts [45].

2.8.1 Funcioén de activacion

Para obtener la salida y de la neurona se debe calcular la suma ponderada de las entradas, también 1lamada la
activacion de la neurona:

D
a= Zwix,-—i—wo (2.19)
i=1

14

Donde wy, es el sesgo que se utiliza para hacer una compensacion entre el valor medio de las entradas,
sobre el conjunto entero de entrenamiento, y el valor medio de las salidas correspondientes. A continuacion,
a partir de este valor a se obtiene la salida y de la neurona mediante la funcion de activacion:

D D
y=g(a)=g <Z WiX; +W0> =8 (Z Wixi> (2.20)
i=1

i=0

donde, se puede tratar el umbral w, como si fuera un peso mas si se supone una entrada afiadida x, con un
valor fijo de 1.
La funcioén de activacion en el modelo de McCulloch-Pitts es la funcién denominada escalon:

.21)

(a) = 0 cuando a<0
9= 1 cuando a>0

Sin embargo, en los modelos actuales se utilizan otro tipo de funciones de activacion como es el ejemplo

de la lineal:
gla)=a (2.22)
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la exponencial

1
= 2.23
gla) =5 ape (2.23)
la tangente hiperbolica
(a—p)?
— _ 2.24
sla)=exp (- (2.24)
o las que se han utilizado en este proyecto, la funciéon rampa o ReLu
. ~J 0, a<0
g(a) =mdx(0,a) = { a a>0 (2.25)
y la funcion sigmoidea
g 226
—tanh = .
g(a) =tanh = = e (2:26)

La topologia de la red neuronal se define como el numero de neuronas que forman una RNA y la disposicion
en la que estan conectadas.

2.8.2 Proceso de aprendizaje

Las RNA reciben un conjunto de datos de entrada que son transformados para producir una salida, con el fin
de clasificarlos. Se puede ajustar nuestra red neuronal escogiendo valores adecuados para los parametros que
son ajustables (nimero de neuronas, nimero de capas, pesos, funciones de activacion etc). Estos parametros
son el medio que emplea la red para almacenar su conocimiento sobre el problema a resolver.

Tras un proceso de entrenamiento se almacena en la RNA este conocimiento. Al igual que el aprendizaje
humano, el de las redes neuronales esta basado en utilizar ejemplos que van a representar el problema. Este
conjunto es conocido como conjunto de entrenamiento. El objetivo del aprendizaje no es memorizar las
relaciones entrada/salida sino modelar el proceso que ha generado estos datos. Asi, una vez entrenada la
RNA, la red es capaz de tanto manejar los datos de entrenamiento como datos distintos de los primeros, y
alin asi que no se incremente su error. Esto se llama capacidad de generalizacion de la red.

En este proceso se tiene como objetivo minimizar el error. En nuestro caso, la funcion de error que se ha
utilizado es la del Error Cuadrdatico Medio o ECM:

PN I 227
=y L0 (227)

Esta funcion permite que las salidas de la red puedan modelar la funcion de distribucion media de las salidas
deseadas usadas durante el aprendizaje.

2.8.3 Redes de una capa: El perceptron

El perceptron es la RNA mas sencilla. Estd compuesta por una capa de neuronas a la entrada y otra capa de
neuronas de salida.
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Output
layer
Input layer

Figura 2.7 Perceptrén de una capa (Hsich, 2009)[39].

La salida del perceptron se calcula con [45]:

M
y=gla)=¢ (Z Wj¢j(x)> =g(w'o) (2.28)
j=0
Donde ¢ es el vector formado por las funciones de activacion ¢,..., ¢, y ¢, = 1 también se tiene que

tener en cuenta que g es la funcion escaldn (Ecuacion 2.14) definida para los valores {—1,1}.

El perceptron adapta sus pesos en funcion del error entre la salida que tiene la red y la salida que se desea
obtener. El perceptron es un método de aprendizaje supervisado. Para explicar este método, se va a realizar un
problema de clasificacion entre dos clases en el que a cada vector de entrada x" se le asocia un valor objetivo
1" de modo que si X" pertenece a la clase ¢ la salida deseada de lared es #" = 1 y si x" pertenece a la clase 6
la salida de la red es t" = —1 . Considerando que cada vector de entrada x”* genera su correspondiente vector
de activacion ¢" y teniendo en cuenta las ecuaciones (2.19) y (2.14) se obtiene que, para que el perceptron
consiga una clasificacion correcta, se debe cumplir que w’ " > 0, si x" € %, yw! ¢" < 0, si X" € 6, es
decir, (qu)”) t" > 0. Se debe minimizar pues, la siguiente funcion denominada el criterio del perceptron:

EF(w)=— Y (w'o")" (2.29)

e

donde .# es el conjunto de vectores ¢" que no se han clasificado correctamente.

Cada vez que un patrén de entrada x” es clasificado incorrectamente, si X" € 4] los pesos se incrementan, y
cuando se clasifican correctamente, los pesos se incrementan de acuerdo con la regla denominada regla de
aprendizaje del perceptron simple:

wi(t+1) =w;(t)+n¢it" (2.30)
donde 7 representa la tasa de aprendizaje.
2.8.4 El perceptron multicapa

La gran cantidad de limitaciones de las redes de una sola capa hizo que se implementasen redes con capas
ocultas entre la capa de entrada y la de salida. Este tipo de arquitectura se denomina perceptron multicapa
o MLP (MultiLayer Perceptron) y ha sido implementado en este proyecto para realizar el reconocimiento
automatico de instrumentos:
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Capa

Capa Capas de salida

de entrada ocultas

Figura 2.8 Perceptron de multicapa [40].

Entonces MLP consta de D entradas, M neuronas en su capa oculta y C unidades de salida. El nivel de
activacion a; de la neurona j de la capa oculta se calcula aplicando una combinacion lineal de las D entradas
de x; que recibe sobre la que, se aplica una funcion de activacion g y se obtiene la salida z; de dicha neurona:

D
zj—g(aj)—g<ZWjixi> k=12,....M (231)
i=0

donde w; es el peso asociado a la neurona j y a la entrada x;. Cada salida de la red se obtiene como una suma
ponderada de las salidas de las neuronas de la capa oculta, sobre la que se aplica una funcion de activacion.
La salida de la neurona & seré entonces:

M M D
ve=8(a) =8 <Z wkaj> =g <Z Wii8 (ijl-xi)) sk=12,...,C (2.32)
j=0 Jj=0 i=0

Las funciones de transferencia g y g no tienen porque ser iguales, por ejemplo en nuestro caso, se utilizan
funciones ReLu, sigmoidea y tangente hiperbolica

Algoritmo de retropropagacion del error

El MLP, al igual que el perceptron simple, basa el aprendizaje de sus pesos segtin una regla de ajuste del
error. El algoritmo utilizado es el método de descenso del gradiente con el fin de ajustar los pesos de la red
neuronal. Este ajuste se realiza comenzando por la capa de salida seglin el error cometido y se va propagando
hacia las capas anteriores, hasta llegar a las capas de entrada. Este algoritmo se denomina algortimo de
retropropagacion del error o backpropagation algorithm. Esta formado por dos fases que se repiten hasta
conseguir un error minimizado [45]:

+ La primera fase consiste en aplicar un patrén a las entradas de la red y que su efecto se propague a
través de la misma capa a capa. Al final, la red presenta un conjunto de salidas en respuesta a dicho
patréon de entrada. Para un conjunto de pesos dado se le aplica la ecuacion (2.25). El valor inicial del
conjunto de pesos en la primera iteracion suele ser pequefio y aleatorio.

* En la segunda fase, los pesos se recalculan seglin una regla de ajuste del error. Se calcula el valor de la
funcion de error la cual compara la respuesta actual y la respuesta deseada, posteriormente, este error
se propaga hacia atras.
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A continuacion se va a explicar en detalle la segunda fase. Se tiene en cuenta que en este proyecto se ha
utilizado el error cuadratico medio, por lo tanto para cada patron x" se obtiene la siguiente funcién de error:

(ef)? (2.33)

™A

Erel
25

el factor 1/2 se introduce para facilitar el calculo y no altera el resultado de la funcion. El error €} se define
como:

ek = yz — t]? (234)

Supongamos que estamos en la iteracion n del algoritmo de aprendizaje en el que se ha introducido como
entrada x". El algoritmo de retropropagacion corrige el peso wy; afiadiéndole un incremento Aw, ;. Este
incremento es proporcional al gradiente JE /dw, ; y determina la direccion del espacio para obtener el valor
del peso wy ; que conduce a un minimo de E. Segun la regla de la cadena para derivadas parciales, el gradiente

S¢€ representaré como:
JE o oE aek 8yk 8ak

s .
dwi;  dex Dy day dwy; K8 (@) z; (2.35)

esto se obtiene al derivar las ecuaciones (2.25), (2.26), (2.27)y a;, = yM

j—0WkjZj con respecto a las variables

indicadas:

JE - 8ek - 8yk o 8ak o
Tek—ek Tyk— 1 Tak—g (ak) ij—Z‘ (236)

Teniendo en cuenta que gradiente local 8 de una neurona k es definido por:

JoE 8ek 8yk
2.37
aek ayk aak ekg ( ) ( )
se obtiene que el incremento aplicable al peso wy; es:
JE
Aw,. =N——=-n&,z: 2.38
Wk =T Iwy; M) (2.38)

donde 7 es el ratio de aprendizaje. Esta ecuacion sefiala que, para encontrar el incremento necesario, solo hay
que multiplicar el valor de 0 para la unidad de salida de la neurona por el valor z de la unidad de entrada [45].
Los pesos de la capa de salida se ajustan segun la siguiente expresion [28]:

wi (n+1) =wy(n) +187z(n) (2.39)

Sin embargo, si la neurona & se encuentra en en la capa oculta no existe un modo directo para calcular su error,

ya que no se sabe la salida deseada en ese punto. Es por esto, que el error se debe calcular recursivamente
teniendo en cuenta todas las neuronas de la capa de la salida a la que va conectada dicha neurona £. Se define
como j a la neurona de la capa oculta a la que se quiere hacer una aproximacion del gradiente, mientras que
k es cada una de las neuronas de salida. El gradiente local & ; se define para una neurona en la capa oculta

come: OE d OE
R e P e ¢ () (2.40)

Se debe realizar de nuevo la regla de la cadena para calcular la primera derivada parcial:

JE dey da
TZ}' Z kaZ] Z k&al; 3 . Zekg ak Wkj = Z(Skwkj (241)

Sustituyendo en la ecuacién (2.33):

=& (a;) L 6w (2:42)
k

El ajuste de los pesos de la capa oculta, viene dado por:
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o lo que es lo mismo:

wi (1) = w;(n) + 8% (n) (2.44)

El error calculado al introducir el patréon n-€simo es un error individual. Entonces, los pesos se actualizan
cada vez que un nuevo patroén x”* se introduce en la red. Este tipo de aprendizaje se denomina aprendizaje
estocdastico.



3 Aplicaciones de la inteligencia artificial en
el analisis de datos musicales

En la musica todos los sentimientos vuelven a su estado puro y
el mundo no es sino musica hecha realidad.

Arthur Schopenhauer

ste capitulo tiene como propdsito exponer el estado del arte del panorama musical. En primer lugar,
E se debe comenzar hablando del MIR ya que es el mayor propulsor de investigacion musical.

E1 MIR es una ciencia interdisciplinaria [ 19], cuyo principal objetivo es comparar los algoritmos y sistemas

mas avanzados en el &mbito musical. Para ello, se organiza una “competicion” anual (MIREX o Music Infor-
mation Retrieval Evaluation eXchange) que tendra lugar este afo en la 20* Conferencia ISMIR (International
Society for Music Information Retrieval Conference [1]. MIR actualmente es un pequefio pero creciente
campo investigacion que realiza muchas aplicaciones en negocios y centros académicos para manipular,
categorizar o crear musica [19].
Tanto MIREX como MIR estan enfocados al tratamiento del audio, ya que la mayoria de los investigadores
del MIR son expertos en el ambito del procesamiento de la sefial. Sin embargo, hay muchos desafios a los
que se enfrentan las investigaciones de MIREX y MIR, la mayoria tienen su origen en los problemas de
propiedad intelectual que rodean a la musica. La incapacidad actual que tienen los investigadores para probar
sus experimentos con las colecciones de pruebas MIREX fuera de su ciclo anual esta obstaculizando el
desarrollo de sistemas MIR optimizados [32].

Algunas de las investigaciones de tecnologias mas punteras son: la descripcion de sonido y musica, la
recuperacion de informacion musical, sintesis de la voz cantada, separacion de fuentes de audio, procesamiento
de audio y musica. Para ello, se deben proponer algunos retos a superar [13]:

. Aprovechar el caracter multimodal de la musica para mejorar su procesamiento automatico.
. Reducir la brecha semantica entre las caracteristicas automaticas y los descriptores de usuario.
. Conectar descripcion musical y creacion musical.

. Incorporar técnicas avanzadas de aprendizaje para el procesamiento de musica.

N S W N -

. Aplicar el conocimiento que se tiene actualmente de un modelado de voz de canto a un modelo basado
en estadisticas de vocalizaciones de animales.

Ademas, en el MIREX como anteriormente se ha comentado, existen una gran cantidad de “challenges”
que se pretenden conseguir superar este afio, 2019, como es el caso de:

* Clasificacion de audio (Entrenamiento/Validacion)
* Seguimiento de pulsos en un audio

« Extraccion de la melodia de un audio

17
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+ Identificacion de versiones de canciones

* Separacion de la voz cantada

+ Estimacion y busqueda de las multiples frecuencias fundamentales
* Clasificacion por etiquetas de audio

e etc

A continuacion se explicaran algunos de estos “challenges” con el fin de exponer los principales avances que
se quieren desarrollar este afio.

Clasificacion de audio (Entrenamiento/Validacion)
Dividido en varias secciones, Clasificacion de audio (Entrenamiento/Validacion), esta basado en la clasifica-
cion de musica siguiendo un proceso de dos etapas: entrenamiento de modelos de clasificacion utilizando
datos etiquetados (training) y probar modelos utilizando datos nuevos o datos que no han sido vistos anterior-
mente (testing). El modelo a realizar es bastante similar al que se ha hecho en este proyecto. Sin embargo,
estas secciones a clasificar son diferentes al reconocimiento automatico de instrumentos. Estos subapartados
son:

+ Identificacion de compositores de musica clasica: Reconocimiento automatico de los compositores
de cada cancion. Algunos de ellos son: Bach, Beethoven, Brahms, Chopin, Dvorak, Handel, Haydn,
Mendelssohnn, Mozart, Schubert, Vivaldi.

* Clasificacion de géneros POP estadounidense: Clasificacion de audios segun el tipo de género musical
(Blues, Jazz, Country/Western, Baroque, Classical, Romantic, Electronica, Hip-Hop, Rock, HardRoc-
k/Metal.)

* Clasificacion de géneros musicales latinos: Clasificacion de audios segun el tipo de género musical,
pero con la diferencia de ser tipo de musica latina: Axe, Bachata, Bolero, Forro, Gaucha, Merengue,
Pagode, Sertaneja, Tango.)

* Clasificacion de audios segun el estado de animo: Este conjunto de datos requiere algoritmos para
clasificar el audio segun el estado de animo de la pista. Para ello se debe dividir en cinco clusteres:

Cluster 1: apasionado, entusiasta, confiado, bullicioso, ruidoso.

Cluster 2: alegre, divertido, dulce, amable, bondadoso.

Cluster 3: culto, conmovedor, melancélico, agridulce, otofial, melancolico.

Cluster 4: humoristico, peculiar, ingenioso, irénico.

Cluster 5: agresivo, furioso, tenso, intenso, volatil, visceral.

* Clasificacion de K-POP segun el estado de animo: Se clasifican los audios segun los clusteres anterior-
mente explicados pero las canciones pertenecen al género K-POP (musica popular coreana)

* Clasificacion de K-POP segiin el género musical: Se hace una clasificacion de musica popular coreana
segun su género (Ballad, Dance, Folk, Hip-hop, R&B, Rock, Tro.)

Seguimiento de pulsos en un audio
El objetivo de la tarea de seguimiento automatico de los pulsos es rastrear cada ubicacion de cada uno de
ellos en una coleccion de archivos de audio. A diferencia de la tarea de extraccion de tempo de audio, cuyo
objetivo es detectar tempos para cada archivo, la tarea de seguimiento de pulsos tiene como objetivo detectar
todas las ubicaciones de los pulsos en los audios. Los algoritmos se deben evaluar segun la precision de
prediccion de las ubicaciones de los pulsos anotadas por un grupo de oyentes.

Extraccion de la melodia de un audio
El objetivo de la evaluacion de extraccion de melodia de los audios MIREX es identificar el contorno del tono
de una melodia a partir de audio musical polifénico. El tono se expresa como la frecuencia fundamental de la
voz melddica principal, y se informa en forma de trama en una cuadricula de tiempo espaciada uniformemente.
La tarea consta de dos partes:

1. Deteccion de audio (decidir si un periodo de tiempo particular contiene un ’tono de melodia” o no).
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2. Deteccion de tono (decidir el tono de melodia mas probable para cada intervalo de tiempo).

Identificacion de versiones de canciones
Este reto requiere que los algoritmos identifiquen, para una pista de audio de referencia, otras grabaciones de
la misma composicion o composicion similar denominadas ”cover”. Una ”cover” es una cancion versionada
por otro cantante que no es el compositor original.
Dentro de la coleccion de audios, hay tanto varias “canciones originales” como composiciones “canciones
versionadas”. Ademas la base de datos contiene audios de una gran variedad de estilos musicales (por ejemplo,
musica clésica, jazz, gospel, rock, folk-rock, etc.)

Separacion de la voz cantada
El objetivo principal que se tiene es separar la voz de un cantante de POP de los demas componentes de una
cancion como es el ejemplo de los instrumentos. Este reto es muy interesante porque se tiene que utilizar
caracteristicas que identifiquen tanto a una voz de una persona como los instrumentos que estan de fondo en
la cancion. Para ello se debe utilizar algoritmos de aprendizaje automéatico definiendo la voz del cantante y
los diferentes instrumentos que son tipicos en una canciéon POP.

Estimacion y busqueda de las multiples frecuencias fundamentales

Una sefial musical compleja puede representarse por los contornos de su frecuencia fundamental (F0) de
sus fuentes constituyentes. Este es un concepto muy util para la mayoria de los sistemas de recuperacion
de informacién musical. Ha habido muchos intentos de realizar una estimacién multiple (también conocida
como polifonica) de las frecuencia fundamentales de un audio. El objetivo de la estimacion y el seguimiento
multiples de frecuencias fundamentales es identificar los FO activos en cada intervalo de tiempo y realizar
un seguimiento continuo de las notas y timbres en una sefial musical compleja. Para ello, se busca evaluar
algoritmos de seguimiento y estimacioén de multiples FO de ultima generacion. Dado que el seguimiento de
las frecuencias fundamentales de todas las fuentes en una mezcla de audio compleja puede ser muy dificil, se
puede dividir este problema a 3 casos:

1. Estimar las frecuencias fundamentales activas en una base fotograma a fotograma.

2. Seguimiento de los contornos de la nota en forma continua de tiempo. (como en audio-a-midi). Esta
tarea también incluird una subtarea de transcripcion de audios de un piano.

3. Obtencion del timbre de la pista en una base de tiempo continuo.

Clasificacion por etiquetas de audio

Este objetivo esta bastante relacionado con este proyecto. En la clasificacion por etiqueta de audio se compa-
raran las capacidades de varios algoritmos para asociar etiquetas descriptivas a clips de audio de 10 segundos
(canciones). Se usan dos conjuntos de datos para implementar un par de subtareas, basadas en los conjuntos
de datos de etiquetas de "MajorMiner” y "Mood”. Los algoritmos seran evaluados tanto por su capacidad
para realizar clasificaciones binarias de etiquetas, como en su capacidad para clasificar etiquetas para una
cancion pidiéndoles que devuelvan una puntuacion de afinidad para cada pareja de etiqueta/cancion. Es una
continuacion de otro “challenge” que se celebro en 2008 que tenia el mismo propdsito asi como en 2009 y
se continu6 desde el 2010 al 2014. La coleccion de datos mas similar a este trabajo es la de MajorMiner
Tag Dataset, aunque las etiquetas que se deben analizar en este “challenge” son muchas mas que en nuestro
dataset. En nuestro caso, clasificamos seis instrumentos, mientras que aqui se intentan identificar tanto estilos
musicales (pop, rock, techno, country, trance, etc) como tipo de instrumentos (trompeta, saxofon, guitarra,
organo, etc), teniendo un total de 73000 etiquetas diferentes, de las cuales 12000 han sido verificadas al
menos por dos usuarios.

Al ser un objetivo MIREX 2019, no saldran los resultados hasta el 2020 y como la tltima competicion fue en
2014, a continuacion se analizaran otras aplicaciones mas actuales en el analisis de datos musicales [1].

En el ambito del procesamiento de sefiales de audio se busca avanzar en la comprension de las sefiales
musicales mediante la combinacién de métodos de procesamiento de sefiales y aprendizaje automatico.
Combinando estos enfoques de investigacion, se puede abordar problemas practicos relacionados con la
exploracion y la recomendacion de la musica, la clasificacion de los sonidos y 1a evaluacion de la interpretacion
musical para la educacion.

Entre la musica y aprendizaje automatico se puede observar que existe un gran interés en modelar actuaciones
musicales. Con machine learning, se pretende automatizar el proceso creativo de la manipulacion de las
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propiedades del sonido. A su vez, se estudia el uso de las emociones en las interfaces cerebro-computadora
(musica). Especialmente, se realizan investigaciones para el refuerzo de las interfaces cerebro-maquina y su
capacidad para mejorar condiciones como la depresion, la enfermedad del Parkinson y el autismo. También
se realizan estudios basados en como aprendemos los instrumentos musicales [13].



4 Explicacion concreta de las herramientas,
datos y algoritmos utilizados

Solo el cambio perdura

Heraclito

I :n este Capitulo se desarrollaran las herramientas que se han utilizado para la realizacion de los codigos,
tanto para la extraccion de caracteristicas como para la parte de aprendizaje automatico utilizando los
algoritmos explicados en el Capitulo 2.

4.1 Herramientas

411 Lenguaje de programacion

El lenguaje utilizado para realizar el codigo es Python 2.7.15, ya que es el lenguaje de programacién mas
completo para el desarrollo de inteligencia artificial. Ademas, contiene una gran cantidad de librerias para el
parseamiento de datos.

4.1.2 Librerias utilizadas

+ Essentia: se trata de una libreria creada por la UPF, de codigo abierto, cuya funcién principal en este
proyecto ha sido la extraccion de caracteristicas de los audios de los distintos instrumentos. Para ello se
ha utilizado el cddigo de Music Extractor que devuelve un archivo ”.json” con todas las caracteristicas
de los audios a analizar [5].

* NumPy: es una libreria que contiene funciones matematicas de matrices y vectores, con lo cual ha
sido de gran ayuda para el manejo de datos [14].

* Matplotlib: es una biblioteca de trazado 2D de Python utilizada para realizar graficas [11].

» Sklearn: es una libreria de python de codigo abierto que contiene algoritmos de machine learning
[20].

» Keras: es una API de redes neuronales de alto nivel, escrita en pyhton y capaz de ejecutarse cobre
TensorFlow, CNTK o Theano. En este proyecto, se ejecuta sobre TensorFlow [9].

* Pandas: es un paquete de Python que proporciona estructuras de datos rapidas, flexibles y expresivas,
disefiadas para que el trabajo con datos “relacionales” o etiquetados” sea facil e intuitivo [15].

» Seaborn: es una biblioteca de visualizacion de datos de Python basada en matplotlib. Proporciona una
interfaz de alto nivel para dibujar graficos estadisticos atractivos e informativos [21].

» Simplejson: es una libreria simple, rapida, completa y extensible que sirve para codificar y decodificar
archivos ”.json” [22].

21
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* Python-csv: es una herramienta de python para manipular archivos .csv. En este proyecto se ha
utilizado para pasar los archivos ”.json” a formato ”.csv” [17].

41.3 Entorno

El entorno en el que se ha desarrollado el proyecto ha sido Visual Studio Code. Visual Studio Code es un
editor de codigo fuente potente que se ejecuta en el escritorio y esta disponible para Windows, macOS y
Linux. Viene con soporte incorporado para JavaScript, TypeScript y Node.js y tiene un rico ecosistema de
extensiones para otros idiomas (como C ++, Java, Python, PHP, Matlab etc) y tiempos de ejecucion (como
NET y Unity) [24].

4.2 Datos

Para que un algoritmo en Machine Learning funcione correctamente, es indispensable que los datos extraidos
incluyan las caracteristicas mas relevantes para poder clasificar con una alta probabilidad de acierto los
instrumentos. Para ello, se ha decidido usar las caracteristicas que se van a explicar a continuacion.

4.21 Caracteristicas

MFCC

Los MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) son el conjunto de coeficientes que representan el espectro
de potencia a corto plazo del sonido. Se basa en una transformada de coseno lineal de un espectro de
potencia logaritmica en una escala de Mel no lineal de frecuencia. MFCC se utiliza para extraer el vector
de caracteristicas de la onda de sonido. El algoritmo MFCC se basa en percepciones auditivas humanas
y teniendo filtro basado en la escala de Mel. El proceso de extraccion de caracteristicas se explica en el
diagrama de bloques dado [36]:

Frame Blocking
and Windowing |——= DFT —= Mel Filter Bank — DCT — 13 Coefficients

Figura 4.1 Diagrama de bloques para extraer los MFCCs [36].

1. Se fragmenta la sefial y se pasa por una ventana Hamming :

2
w(n):(l—a)—acos%,ognSM—l 4.1

2. Se le aplica la transformada discreta de fourier (DFT). La muestra de dominio de tiempo se convierte en
dominio de frecuencia usando FFT (La transformada rapida de Fourier). FFT es un algoritmo eficiente
de DFT. Usualmente realizamos FFT para obtener la respuesta de frecuencia de magnitud para cada
cuadro.

Y(w)=FFT[h(t)«X(t)]=H(w)*X(w) 4.2)

Donde X(®),H(®) y Y(w) son las transformadas de Fourier de X (t), H (t) y Y (t) respectivamente.
Convierte cada fragmento de K muestras del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia.

3. Elbanco de filtros Mel esta formado por filtros triangulares. Aqui, los filtros estan espaciados a lo largo
de la frecuencia de Mel, que esta relacionada con la frecuencia lineal comun f mediante la siguiente

ecuacion:
F(Mel) = 2595 xlog 10[1 + f/700) 4.3)

La frecuencia de mel es proporcional al logaritmo de la frecuencia lineal, reflejando efectos similares
en la percepcion auditiva subjetiva del humano.
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Figura4.2 Ejemplo de bancos de filtros en la escala de Mel [38].

4. Aplicamos DCT en la energia Ek que se obtuvo como resultado de los filtros de paso de banda
triangulares. El nimero de coeficientes viene dado por L en la férmula siguiente:

N
C,= Z cos [
k=1

m-(k—05)-1

N

}-E,wm:l,Z,...,L

(4.4)

En nuestro caso, el algoritmo producido por Essentia hace una divisiéon con un banco de filtros de 40
bandas que van de 0 a 11000Hz. Después toma el valor logaritmico de la energia del espectro en cada banda

mel. A continuacion, realiza la transformada de coseno discreta a esas 40 bandas y halla 13 coeficientes [5].

Como caracteristicas, se extrae la media y la varianza de cada uno de estos 13 coeficientes.

GFCC

Este algoritmo calcula los coeficientes cepstrales de frecuencia gammatono de un espectro. Esto es un
equivalente de los MFCC anteriormente explicado, pero utilizando un banco de filtros de gammatono
(ERBBands) escalado en una escala de Equivalent Rectangular Bandwidth (ERB).

Frame Blocking
and Windowing

DFT

Gammatone
Filter Bank

DCT

13 Coefficients

Figura 4.3 Diagrama de bloques para extraer los GFCCs [34].

El filtro utilizado es el siguiente:
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Absolute spectra of gammatone bands.
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Figura 4.4 Ejemplo de bancos de filtros en la escala de Gammatono [7].

Para este proyecto, se ha extraido la media y la varianza de cada uno de los 13 coeficientes gammatono.
Centroide espectral

El centroide espectral es una medida que indica donde esta el centro de masa” del espectro. Esta ligado al
”brillo” de un instrumento y, por lo tanto, se utiliza para caracterizar el timbre musical. Se calcula segun la
siguiente formula:

Yoo f(n)x(n)

Centroide espectral = . 4.5)
Yoo x(n)
Donde x(n) representa la magnitud de un numero bin n, y f(n) representa la frecuencia central de ese bin
[23].
La caracteristica extraida es la media.
Energia espectral
La energia espectral esta definida por la siguiente ecuacion:
Ey = {(x(n),x(m) = ) (n)? (4.6)

n=—oco

Se ha afadido la media de la energia espectral como caracteristica.

Prominencia del tono de un espectro

La prominencia del tono de un espectro o también denominada pitch salience. La prominencia del tono viene
dada por la relacion entre el valor més alto de correlacion del espectro y el valor de correlacion no desplazada.
Este algoritmo utiliza la autocorrelacion en el ’espectro” de entrada y, por lo tanto, hereda sus requisitos y
excepciones de entrada. El pitch salience viene dado por la siguiente formula:

max (r(n)) for n € [nminfimax]
r(0)

Donde n,, ¥ nimsy estan definidos por el andlisis de rango del tono y r(n) es la autocorrelacion de la sefial

x(n):

Pitch salience =

(4.7)

K—n—1
r(n) = % kg{) x(k) x x(k+n) (4.8)
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En este caso se va a utilizar la media de la prominencia de un tono del espectro [16].
Caida espectral

Este algoritmo calcula la frecuencia de caida de un espectro o spectral roll-off. La frecuencia de roll-off se
define como el punto de reduccion espectral en la frecuencia, de modo que el 95 % de la energia de la sefal
se encuentra debajo de esta. Se correlaciona de alguna manera con la frecuencia de corte armonico/ruido. La
frecuencia de reduccion se puede utilizar para distinguir entre sonidos armoénicos (por debajo del roll-off) y
sonidos ruidosos (por encima de roll-off).

fc sr/2
Y a*(f) =0.95) a*(f) (4.9)
0 0

Donde f, es la frecuencia de la caida espectral , s7/2 es la frecuencia de Nyquist [41]. Para la extraccion de
caracteristicas, se ha utilizado la media de la caida espectral.

Cutorsis espectral

La curtosis caracteriza la funcién de distribucidén de una variable aleatoria. Da una medida de la forma,
es decir, como de plana o picuda es distribucion alrededor de su valor medio. Se obtiene segln el cuarto
momento estandarizado:
4
my= [(e= ) p) 8x (4.10)
La curtosis (7,), se puede definir entonces como: ¥, = %
Se pueden obtener 3 tipos de distribucion segun el valor de la curtosis:

* ¥ = 3 para una distribucion normal o gaussiana.
* % < 3 para una distribucion “’plana”.

* 7, > 3 para una distribucion “picuda”.

En nuestro caso, se ha decidido utilizar la media de la curtosis espectral [41].
Flujo espectral

Este algoritmo calcula el flujo espectral de un espectro. El flujo se define como la norma L2 de la diferencia
entre dos cuadros o frame consecutivos del espectro de magnitud. Los marcos deben ser del mismo tamafio
para obtener un resultado significativo.

2
s =y (X(k) ) _ X(k_l)(m)> @.11)

Jux My Mi—1

m=m
En nuestro caso, como es L2 se obtiene que los coeficientes de normalizacion p y ty_;:

my

W =Y (x®(m))? (4.12)

m=my

En caso de no utilizar la normalizacién en el flujo se denominara flujo espectral no normalizado [33]. En
este proyecto, se ha seleccionado la media del flujo espectral como caracteristica a utilizar.

Sesgo espectral

El sesgo espectral o spectral skewness da la medida de la asimetria de una distribucion alrededor de la media.

Se computa segiin el momento de tercer orden.

ms = [(—pP pla) 6x (.13)

Elsesgo (7;) esta definido entonces por: y; = % Por lo tanto se describe el nivel de asimetria de la distribucion.

Existen tres casos distintos:

* 7 =0 indica que es una distribucion simétrica.

* % < 0 indica que hay mas energia en la parte derecha.
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* 7% > 0 indica que hay mas energia en la parte izquierda.

La caracterisitica utilizada para describir el sesgo ha sido la media [41].
Media cuadratica espectral

La media cuadratica espectral o spectral RMS para un set de N valores {x,x,,...,xy} de una variable
discreta tiene la siguiente formula:

| N P SR SRS
xRMsﬂ/NZx%:\/‘ L (4.14)
i=1

Como en nuestro caso la sefial que tenemos que analizar es un array que contiene un conjunto de N valores,
se puede aplicar la formula 4.14 anteriormente descrita. En este caso, también se ha cogido la media para
nuestra coleccion de caracteristicas [12].

Tabla resumen de caracteristicas utilizadas

Anteriormente se han ido explicando cuales son las caracteristicas que se han extraido de cada una de las
muestras de audio. Por ello, se va a utilizar una tabla para concluir esta seccion a modo de resumen.

Tabla 4.1 Tabla resumen de caracteristicas y parametros usados.

Caracterisitcas Parametros
MFCC Media y varianza cada uno de los 13 coeficientes
GFCC Media y varianza de cada uno de los 13 coeficientes
Centroide espectral Media
Energia espectral Media
Prominencia espectral del tono Media
Caida espectral Media
Curtosis espectral Media
Flujo espectral Media
Sesgo espectral Media
Valor cuadratico medio espectral Media

Hacen un total de 60 parametros por cada audio analizado.
4.2.2 Base de datos

La base de datos utilizada para el reconocimiento de instrumentos contiene 116 muestras de audio del clarinete,
132 muestras de la guitarra, 120 audios de oboe, 117 muestras de piano eléctrico, 127 del saxofon y 121
muestras de violin. A cada uno de los audios pertenecientes a esta BBDD, se les ha extraido las caracteristicas
anteriormente comentadas y posteriormente se les ha etiquetado segun el instrumento al que pertenecen.
Obteniendo asi una base de datos compuesta por 733 audios con 60 caracteristicas cada uno y etiquetados.

4.3 Algoritmos

En esta parte se van a describir los algoritmos que se han utilizado para la realizacion del proyecto.
4.3.1 Extraccion de caracteristicas
La extraccion de caracteristicas esta dividida en dos partes:

1. Extraer todas las caracteristicas de los audios: En esta primera parte se ha utilizado la libreria
Essentia y un cddigo desarrollado por la UPF denominado "Music extractor” [3]. Para poder utilizar
este codigo, primero se han tenido que dividir los audios en carpetas separadas segun el instrumento. A
continuacion, por terminal se ejecuta la siguiente orden:
python2 music_extractor.py -d <DIR_INSTRUMENTO> —output-json INSTRUMENTO.json
El resultado es un archivo ”,json” el cual contiene todas las caracteristicas de los audios que estaban
en cada carpeta, es decir, si por ejemplo tenemos la carpeta "VIOLIN” que contiene 121 muestras de
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audio, este programa devolvera un archivo denominado "violin.json” con todas las caracteristicas que
estan en la pagina web de Essentia [4].

2. Extraer los parametros de la seccion (4.2.1) : A partir del codigo del Anexo (7.1.1) se extraen los
parametros anteriormente mencionados y posteriormente se guardan en un archivo “.csv” con el fin
implementarlo posteriormente en el codigo (7.1.2) como entrada para las redes neuronales. Para ello,
en primer lugar se ha pasado el archivo ”.json” a diccionario de python con la orden json.load( ’instru-
mento.json”), posteriormente se extraen las caracteristicas de la seccion 4.2.1, se etiqueta cada audio
segun el instrumento que es y por ultimo se reescribe como un archivo de extension ”.csv”.

4.3.2 Reconocimiento de instrumentos

En esta seccion se va a desarrollar la parte de algoritmos utilizados para la clasificacion de instrumentos.
En el capitulo 2 se ha explicado analiticamente como funcionan los algoritmos de Machine Learning. Sin
embargo, aqui se desarrollara cuales son los parametros modificables de estos y en el siguiente capitulo se
propondra una bateria de pruebas con el fin de poder comparar los resultados de los algoritmos.

El set de datos se va a dividir en dos partes: caracteristicas y etiqueta de instrumento. Mientras que las
caracteristicas (se denominan ”X”’) y son un total de 60, los instrumentos son la etiqueta final y se les llama Y.
Se realiza una subdivision de estos dos conjuntos, el primero se llama entrenamiento y el segundo subconjunto
se denomina validacion o prueba. El primer subconjunto es utilizado para realizar el entrenamiento de cada
algoritmo y debe tener un tamafio mayor que el set de validacion, siendo sus proporciones aproximadamente
80% entrenamiento y 20 % validacion. El subconjunto de validacion debe realizar pruebas para comprobar
los resultados del entrenamiento.

Después de dividir el conjunto de datos, existen dos opciones para llevar a cabo el reconocimiento de
instrumentos:

1. Minimizar el dimensionamiento de la matriz de caracteristicas con los algoritmos PCA o LDA y
posteriormente utilizar un algoritmo de clasificacion automatica.

2. Dejar el set de datos con las dimensiones que se tiene originalmente y a continuacion usar un algoritmo
de aprendizaje automatico.

En el siguiente apartado se va a desarrollar la implementacion de la disminucion de dimension en el codigo
realizado en este proyecto.

Minimizar dimensionamiento de la matriz de caracteristicas

1. PCA: El desarrollo matematico de este algoritmo se puede ver en la seccion 2.4. En primer lugar se debe
seleccionar el nlimero de componentes va a tener la nueva matriz caracteristicas y posteriormente se
introducen solamente las muestras de entrenamiento de las caracteristicas, es decir, X _train al algoritmo
PCA ya que como se ha explicado anteriormente, PCA es un algoritmo de aprendizaje no supervisado.
Por ultimo, se tiene que aplicar la asignacion (transformacidn) tanto al conjunto de entrenamiento
X traincomo al conjunto de pruebas X validation para conseguir la dimension deseada de todos los
parametros.

2. LDA: El analisis matematico de este algoritmo esta en 2.5. El funcionamiento es similar a PCA, pero
como se ha explicado anteriormente, LDA es un algoritmo de aprendizaje supervisado, por lo tanto
cuando se ajusta el modelo, debe ser con todo el conjunto de entrenamiento X train e y_train. Por
ultimo se debe hacer la transformacion de las pruebas de validacion de las caracteristicas X validation.
La implementacion de codigo de LDA se puede ver en el Anexo 7.1.3y 7.1.4.

Hay que tener en cuenta que minimizar la matriz de caracteristicas no tiene porqué estar correlacionado
con la obtencion de mayor probabilidad de acierto en el reconocimiento de instrumentos.

Clasificacion automatica de instrumentos
Esta seccion se puede realizar haciendo la disminucion de la matriz de caracteristicas o sin hacerla. Se va a

explicar los tipos de algoritmos cuya funcionalidad principal es el reconocimiento de clases de instrumentos.

1. Random forest: El algoritmo esta explicado matematicamente en (2.6). Se debe crear un clasificador
con la profundidad con la que se desee tener el bosque aleatorio y a continuacion se ajusta el modelo
con las todos los datos de entrenamiento (X train e Y train). Por Gltimo se hace la prediccion.
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2. KNN: Este algoritmo se desarrolla en la seccion (2.7). Al igual que en la random forest se debe crear
un clasificador pero el parametro a utilizar es el nimero de vecinos”. Posteriormente, se hace un ajuste
del modelo con las todos los datos de entrenamiento (X train e Y train) y finalmente se realiza la
prediccion.

3. Redes neuronales: El analisis matematico de como funcionan las redes neuronales se puede ver en
(2.8). Como ya se habia comentado antes, el modelo de una red neuronal tiene varios parametros
modificables:

a) Numero de capas que tiene la red neuronal.
b) Numero de neuronas por capa.

¢) Funcidon de inicializacion.

d) Funcidén de activacion.

Después de declarar el modelo, se optimiza, se compila y por ultimo se ajusta con los datos de validacion
y entrenamiento de todo el conjunto.
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Sin musica, la vida seria un error.

Friedrich Nietzsche

n este Capitulo se analizard la bateria de pruebas para poder comprobar qué algoritmos y parametros
E son los mas optimos para el reconocimiento de instrumentos. En primer lugar se realizaran una serie de
experimentos modificando los parametros de cada uno de los algoritmos y por ultimo se concluira con una
tabla resumen de los algoritmos que maximizan la probabilidad de acierto. Ademas, se realizara en cada uno
de estos experimentos una set de pruebas tanto disminuyendo las dimensiones como utilizando la matriz
original de datos.

5.1 Experimentos

5.1.1 Random Forest

El algoritmo de Random Forest tiene como parametro modificable la profundidad que tienen los bosques de
decision.

Random Forest sin LDA o PCA

En la siguiente tabla se puede observar como cambia la probabilidad de acierto segun la profundidad del
bosque aleatorio.

Tabla 5.1 Tabla de experimentos con Random Forest.

Profundidad del bosque aleatorio | Probabilidad de acierto
5 70.74%
10 80.27%
15 79.59%
20 79.59%

Para poder ver el funcionamiento este algoritmo, el arbol de decision elegido es el del caso de profundidad
5. (Se ha elegido este por temas de visibilidad).

29
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&5 =

Figura 5.1 Arbol seleccionado por el algoritmo de Random Forest con una profundidad de 5.

A continuacion se va a realizar un zoom para poder observarlo con mas claridad. Este zoom estara dividido
en cuatro bloques. Parte izquierda, parte centro izquierda, parte centro derecha y parte de la derecha:
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gini = 0.756
samples = 199
value =[101, 16, 32, 9, 86, 60]
class = piano
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Vs

gfcem3 <= -0.996 gfccvs <=-0.409
gini = 0.645 gini = 0.705
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(" gini = 0.687 h gini = 0.761 gini = 0.521
samples = 66 samples = 54 samples = 59
value = [21, 6, 1, 0, 35, 41] value =[19, 3, 26, 7, 5, 15] value = [60, 7, 5, 2, 14, 2]
Y class = guitarra ) class = saxofon class = piano
Figura 5.2 Bloque 1. Parte de la izquierda.
gfcem3 <= 0.452
gini = 0.803
samples = 277
value = [101, 85, 32, 25, 89, 88]
class = piano
/
gfccm13 <=-0.139
gini = 0.568
samples =78
value = [0, 69, 0, 16, 3, 28]
class = violin
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gini = 0.361 gini = 0.524
samples = 52 samples = 26
value = [0, 62, 0, 11, 2, 4] value=[0, 7,0, 5, 1, 24]
class = violin class = guitarra
gini = 0.27 gini = 0.568
samples = 48 samples =8
value = [0, 62, 0, 5, 2, 4] value=[0, 5,0, 3,1, 0]
class = violin class = violin

Figura 5.3 Bloque 2. Parte centro izquierda.
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Figura 5.5 Bloque 4. Parte de la derecha.

Random Forest con LDA o PCA

En esta seccion se va a afiadir una bateria de pruebas, primero minimizando la dimension de la matriz de
caracteristicas y posteriormente usando el algoritmo de Random Forest.
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Tabla 5.2 Tabla de experimentos con disminucion de la matriz y a continuacion utilizando el algoritmo de

random forest.

LDA o PCA | Nueva dimension | Profundidad del bosque aleatorio | Probabilidad de acierto
PCA 30 5 70.07%
PCA 40 5 73.47%
PCA 10 10 79.59%
PCA 20 10 73.47%
PCA 10 20 73.47%
PCA 30 20 71.42%
LDA 5 5 79.59%
LDA 5 10 80.27%
LDA 5 15 80.95%
LDA 5 20 80.95%
LDA 10 15 80.95%

Comentar que solo se han cogido las combinaciones que tienen mas de un 70 % de acierto. LDA es optimo
cuando tiene 5 componentes. Se ha realizado también algunas pruebas cambiando la dimensién de LDA pero
se obtienen los mismos resultados que con LDA=S5. Se puede observar algunas probabilidades de acierto se
han visto mejoradas. Sin embargo, esta incremento de acierto, no es muy significativo para el caso de PCA.
En cambio, cuando la profundidad del bosque es 5 y se utiliza LDA, la probabilidad de acierto aumenta casi

en un 10%.
Para el caso LDA=5 y profundidad del bosque aleatorio = 15, se ilustrard a continuaciéon la matriz de
confusion.
Matriz de confusion de los instrumentos
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oboe

clarinete

guitarra

piano violin saxofon ohoe clarinete guitarra
Valor predicho

Figura 5.6 Matriz de confusion LDA=5 y profundidad de la random forest = 15.

A continuacion se va a realizar un analisis de la matriz de confusion con el fin de definirla.
Una matriz de confusién es el resumen de resultados de las predicciones en una clasificacion automatica.
Tanto en el eje X como en el eje Y se ponen los instrumentos, mientras que en el eje X estan los valores
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predichos de los instrumentos, el eje Y son los valores reales. La interseccion de estos ejes, por ejemplo
(PIANO, PIANO) son los valores acertados de muestras para las predicciones. Cada columna representara el
numero de predicciones para cada clase realizada por el modelo, y cada fila los valores reales por cada clase.
Los valores que estan en la diagonal son los valores verdaderos, es decir, las predicciones correctas que se
han conseguido. Si por ejemplo estamos en el caso de mirando los ejes: (X,Y) (violin,piano) es de 1 es decir,
para un audio de (validacion-test) el clasificador se ha equivocado y ha puesto como si fuera ese audio un
violin en vez de un piano.

5.1.2 KNN

Al igual que en el apartado anterior se va a realizar una conjunto de pruebas para el algoritmo de k-vecinos
cercanos. Se va a realizar el mismo proceso. En primer lugar se vera el algoritmo sin minimizar la dimension
de la matriz de caracteristicas y posteriormente se realizaran pruebas disminuyéndola.

KNN sin LDA o PCA

A continuacion se expondra una tabla de resultados modificando los k-vecinos mas cercanos.

Tabla 5.3 Tabla de experimentos con KNN.

K-vecinos mas cercanos | Probabilidad de acierto
1 87.07%
2 80.95%
5 75.51%
10 72.10%
15 67.34%

Se obtiene un valor 6ptimo con un solo vecino. Esto significa que la probabilidad maxima sera el resultado
de la minima distancia euclidea entre puntos. Se puede observar la matriz de confusion de 1-vecinos cercanos.

Matriz de confusion de los instrumentos

-25

piano

-20

Valor real
saxofon violin

oboe

clarinete

quitarra

|
piano violin saxofon oboe clarinete guitarra
Valor predicho

Figura 5.7 Matriz de confusion 1-vecinos cercanos.
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KNN con LDA o PCA

Tabla 5.4 Tabla de experimentos con disminucion de dimensionamiento de la matriz (PCA o LDA) y poste-
riormente clasificacion con KNN.

LDA o PCA | Nueva dimension | K-vecinos proximos | Probabilidad de acierto
PCA 30 1 82.99%
PCA 40 1 83.67%
PCA 50 1 86.39%
PCA 55 1 87.07%
PCA 55 2 80.95%
PCA 55 5 75.51%
LDA 5 1 80.27%
LDA 5 2 78.23%
LDA 5 5 84.35%
LDA 5 4 82.99%
LDA 5 10 83.67%

Se puede observar que para el valor 6ptimo de KNN (k = 1) no se ha obtenido ninguna mejora al introducir
los algoritmos de minimizacién de la matriz de caracteristicas. Ademas, al disminuir los coeficientes con
PCA de 60 a 55 no existe ningun cambio entre ambos resultados, es decir, son iguales.

Sin embargo, para LDA aunque no se mejoren los resultados para k = 1, los demas valores si se pueden ver
optimizados.

5.1.3 Redes Neuronales

Como se ha comentado en (4.3.2) los parametros modificables de las redes neuronales son mas numerosos
que los anteriores. Al existir nimero de capas, nimero de neuronas, diferentes funciones de inicializacion y
de activacion, hace que la bateria de pruebas sea muy interesante para poder observar el funcionamiento de
este algoritmo. Se utilizara también el algoritmo PCA para disminuir la matriz de caracteristicas.

Se va a dividir los experimentos de las redes neuronales en tres partes para poder seguir un orden ya que al
haber tantos parametros existen infinidad de combinaciones posibles:

1. Variacion del numero de capas.
2. Variacién del niimero de neuronas.
3. Variacion de las funciones de activacion.

Y se van a fijar otros parametros ya que al realizar este conjunto de pruebas, son con los que mejores
resultados se obtienen:

1. Optimizacion con algoritmo Adam. Este algoritmo es una extension del descenso de gradiente esto-
castico que recientemente ha visto una adopcion mas amplia para aplicaciones de deep learning. El
método calcula las tasas de aprendizaje adaptativo individuales para diferentes parametros a partir de
estimaciones del primer y segundo momento de los gradientes. Calcula un promedio mévil exponencial
del gradiente y el gradiente cuadrado, y los parametros betal y beta2 controlan las tasas de decaimiento
de estos promedios moviles [30].

2. Compilacion con las pérdidas del error cuadratico medio.

3. Numero de epochs = 150y el batch_size = 5. Una epoch o época es cuando un conjunto de datos
entero se pasa hacia adelante y hacia atrés a través de la red neuronal solo una vez. Ademas, no se
puede meter todo el conjunto de datos directamente, por ello se dividen en bloques y se van metiendo
las muestras de entrenamiento poco a poco. Estos bloques de datos se denominan batch size.

4. Funcion de inicializacion. Siempre va a ser uniforme.

Redes Neuronales sin PCA

Al igual que los demas apartados, se va a proceder a realizar un conjunto de pruebas de redes neuronales sin
disminuir la matriz de caracteristicas. Se han realizado pruebas con ANN de dos capas y los resultados son
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menores del 20% de acierto. Con lo cual se ha establecido un minimo de tres capas.
Experimento 1: Modelo de red neuronal con tres capas.

Este modelo se tomara como referencia para los siguientes experimentos a realizar. Se obtiene un 67.35 %.

Un resultado facilmente mejorable modificando algunos parametros.

Tabla 5.5 Tabla de experimentos con redes neuronales de tres capas. Experimento 1.

Capas | Numero de neuronas | Funcion de inicializacion | Funcion de activacion
Primera 12 Uniforme ReLu
Segunda 40 Uniforme Tangente hiperbdlica
Tercera 6 Uniforme Tangente hiperbolica

Experimento 2: Modelo de red neuronal con tres capas y variando el nimero de neuronas por capa

y la funcién de activacion

Este segundo modelo obtiene un 76.19 % de probabilidad de acierto:

Tabla 5.6 Tabla de experimentos con redes neuronales de tres capas. Experimento 2.

Capas | Numero de neuronas | Funcion de inicializaciéon | Funcion de activacion
Primera 20 Uniforme ReLu
Segunda 55 Uniforme ReLu
Tercera 6 Uniforme Sigmoidea

Experimento 3: Modelo de una red neuronal de tres capas modificando el niimero de neuronas por

capa

Este modelo ha obtenido un 75.51 % de probabilidad de acierto. Sus parametros son:

Tabla 5.7 Tabla de experimentos con redes neuronales de tres capas. Experimento 3.

Capas | Numero de neuronas | Funcion de inicializaciéon | Funcion de activacion
Primera 12 Uniforme ReLu
Segunda 40 Uniforme ReLu
Tercera 6 Uniforme Sigmoidea

Experimento 4: Modelo de una red neuronal de cuatro capas.

A continuacioén se ha afiadido una capa a la red neuronal. Con esta modificacion se ha obtenido un 81.63 %
de acierto en el reconocimiento automatico.

Tabla 5.8 Tabla de experimentos con redes neuronales de cuatro capas. Experimento 4.

Capas | Numero de neuronas | Funcion de inicializaciéon | Funcion de activacion
Primera 12 Uniforme ReLu
Segunda 40 Uniforme ReLu
Tercera 50 Uniforme ReLu

Cuarta 6 Uniforme Sigmoidea

Con el experimento cuatro se ha obtenido buenos resultados. Sin embargo, se van a observar una serie de

graficas que enseflan que este modelo se puede optimizar.
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Matriz de confusién de los instrumentos:

piano

- 16

violin

saxofon

Valor real

oboe

clarinete

guitarra

I
piano violin saxofon ohoe clarinete guitarra
Valor predicho

Figura 5.8 Matriz de confusion para una red neuronal de cuatro capas.

En la siguiente tabla se puede observar la precision con la que se han clasificado cada uno de los instrumentos
a reconocer:

Tabla 5.9 Tabla de precision de clasificacion de instrumentos por el experimento cuatro.

Instrumento | Precision
Piano 71%
Violin 81%
Saxofon 95%

Oboe 91%
Clarinete 69%
Guitarra 85%

Ademas se puede observar que el clarinete es el instrumento con menos precision para el reconocimiento

automatico. Puede ser que el piano, al ser eléctrico, posea un registro similar al clarinete. Ademas, en un
principio, se escogieron los instrumentos clarinete-oboe ya que tenian timbres parecidos para que fuera mas
complicada la clasificacion.
La grafica 5.9 expresa el acierto en cada epoch tanto de las muestras de entrenamiento, como de las muestras
de validacion. Podemos decir que para cuatro capas se produce un efecto de Overfitting, es decir, el modelo
esta sobre entrenado, a medida que pasan las épocas, se va disminuyendo la probabilidad de acierto. En
este caso, seria necesario reducir el nimero de epochs para obtener unos resultados mas generales. Esto se
desarrollara en el ultimo experimento.
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Acierto en entrenamiento (rojo) y acierto en la validacion (azul)
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Figura 5.9 Grafica de acierto de entrenamiento y de validacion del experimento 4.

Perdidas en entrenamiento (rojo) y perdidas en la validacion (azul)
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Figura 5.10 Grafica de perdidas de entrenamiento y de validacion del experimento 4.

Experimento 5: Modelo de una red neuronal de cuatro capas, 130 épocas y 3 de batch size.

Como se ha observado que se produce un efecto de Overfitting se va a realizar este ltimo experimento
para poder ver la diferencia entre un modelo que esta sobre entrenado y un modelo cuyo entrenamiento no se
ve afectado por el Overfitting. Los parametros son exactamente iguales que en el experimento cuatro pero
al tener 130 epochs y un tamaiio de cada bloque de 3, se obtiene también un 81.63 % de probabilidad de
acierto. Sin embargo, es interesante poder comparar ambas graficas. Mientras que en el experimento cuatro,
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la tasa de acierto va disminuyendo a medida que se realizan mas épocas, en el experimento 5 parece que va a
empezar a desarrollar una cierta estabilidad.

Acierto en entrenamiento (rojo) y acierto en la validacion (azul)
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Figura 5.11 Grafica de acierto de entrenamiento y de validacion del experimento 5.
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Figura 5.12 Grafica de perdidas de entrenamiento y de validacion del experimento 5.

Redes Neuronales con PCA

Esta es la tltima seccion de la bateria de pruebas. Se va a introducir una disminucion de la matriz de carac-
teristicas mediante el uso del algoritmo PCA. Se van a realizar algunas de las pruebas anteriores (las que
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obtienen mejores probabilidades de acierto) variando las dimensiones.

Experimento 1: Modelo de red neuronal con tres capas y PCA

Los parametros seran los mismos que los que se tienen en la tabla 5.6 (del segundo experimento) y se van
a poner nuevas dimensiones para ver el funcionamiento de PCA.

Tabla 5.10 Tabla de minimizacion de la matriz de caracteristicas con PCA y modelo de la tabla 5.6.

Dimension PCA | Probabilidad de acierto
20 77.55%
30 80.95%
40 86.39%
55 83.67%

Cambiando la dimension de la matriz a 40 con PCA obtenemos una clara optimizacion. Se ha mejorado

con un 10% mas de acierto.

Como es uno de los mejores resultados obtenidos se va a adjuntar su matriz de confusion y una tabla indicando
la precision de reconocimiento de cada instrumento.

Matriz de confusion de los instrumentos:

Valor real
oboe saxofon violin piano

clarinete

guitarra

piano violin saxofon

!
oboe darinete guitarra

Valor predicho

- 24

-20

Figura 5.13 Matriz de confusion para dimensiones PCA = 40 y modelos de red neuronal de la tabla 5.6.

La tabla de precision es la siguiente. Se puede seguir observando que los instrumentos que clasifica el
algoritmo con mas dificultad siguen siendo el piano y el clarinete.
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Tabla 5.11 Tabla de precision de clasificacion de instrumentos por el experimento cuatro.

Instrumento | Precision
Piano 76%
Violin 92%
Saxofon 84 %

Oboe 88%
Clarinete 84 %
Guitarra 86%

Experimento 2: Modelo de red neuronal con tres capas modificando las neuronas y PCA
Para este experimento se ha utilizado la tabla 5.7 del apartado anterior. Se realizara también un analisis

Tabla 5.12 Tabla de minimizacion de la matriz de caracteristicas con PCA y modelo de la tabla 5.7.

Dimension PCA | Probabilidad de acierto
20 77.55%
30 80.27%
40 83.67%
55 83.67%

Se puede observar que se han obtenido peores resultados que en el modelo anterior. Estas pruebas son
experimentales, es por ello que se tiene que ir probando parametros para analizar cuales son los mas 6ptimos
para nuestro algoritmo.

Experimento 3: Modelo de una red neuronal de cuatro capas y PCA.

Este es el Gltimo experimento que se va a realizar. Se va a utilizar el modelo de la tabla 5.8 del apartado
anterior y como en los demas apartados, se va a hacer un set de pruebas modificando la matriz de caracteristicas.

Tabla 5.13 Tabla de minimizacion de la matriz de caracteristicas con PCA y modelo de la tabla 5.8.

Dimension PCA | Probabilidad de acierto
20 77.55%
30 79.59%
40 82.31%
55 85.71%

5.2 Resultados 6ptimos

Por ultimo se va a realizar una tabla comparativa de los mejores resultados de cada bateria de pruebas.

Tabla 5.14 Tabla de resultados optimos del proyecto.

Disminucion de dimensiones | Algoritmo | Parametros utilizados | Probabilidad de acierto
No KNN k=1 87.07%
PCA=55 KNN k=1 86.39%
PCA=40 Red neuronal Modelo tabla 5.6 86.39%
PCA=55 Red neuronal Modelo tabla 5.8 85.71%
LDA=5 KNN k=5 84.35%

Se han realizado bastantes mas pruebas, pero solo se han expuesto los resultados que superaban aproxima-
damente el 70% ya que, un resultado de menos de un 50 % es poco significativo y carece de valor para este
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proyecto.






6 Conclusiones y lineas futuras de
investigacion

n este proyecto se han desarrollado multiples formas de reconocimiento de instrumentos. Todas estas
pruebas pueden ser utilizadas en un futuro como base de investigaciones. Este capitulo va a exponer
las conclusiones y las lineas futuras de investigacion.

6.1 Conclusiones

Como primera conclusion, después de realizar toda la bateria de pruebas, se puede afirmar que a veces con
los algoritmos mas sencillos se pueden obtener los mejores resultados. Es el claro ejemplo del KNN de un
vecino. Tras un intenso andlisis de redes neuronales, para este set de datos, parece ser que es mas Optimo la
clasificacion segln la distancia euclidea. Este resultado ha sido en si, algo sorprendente.

También remarcar que se han realizado muchas mas pruebas en la parte de resultados, pero no se han adjuntado
debido a que su probabilidad de acierto era menor del 65% es el ejemplo de las redes neuronales de menos
de tres capas, se obtiene un acierto de un 20 % sin importar todas las modificaciones que se realicen (cambiar
la funcién de activacion, el namero de neuronas, el optimizador etc).

Por otra parte, se ha podido observar que en algunas ocasiones, reducir la matriz de dimensiones no significa
obtener mejores resultados. Pero también hay que tener en cuenta que en la mayoria de los casos, se ha
podido observar una mejora.

Por ultimo, los instrumentos que han causado mayor confusion han sido el piano eléctrico y el clarinete. Para
la mayor parte de los algoritmos, estos dos instrumentos han sido los que mas dificultades han aportado.
Ademas, inicialmente, se pensaba que los instrumentos mas similares iban a ser el clarinete y el oboe pues
tienen un registro timbrico parecido. Sin embargo, el oboe ha sido bien reconocido en casi todas las pruebas,
esto se puede observar claramente en las matrices de confusion aportadas en esta memoria.

6.2 Lineas futuras

Como se ha podido observar, existe una gran variedad de algoritmos de aprendizaje automatico. Aunque en
este proyecto se hayan analizado PCA, LDA, Random Forest, KNN y ANN, se pueden implementar otros,
como es el ejemplo de maquina de soporte vectorial (SVM) o incluso redes neuronales convolucionales.
Teniendo la base de datos s6lo haria falta estudiar los pardmetros necesarios en los otros algoritmos e imple-
mentarlos. Esta parte es muy interesante ya que si por ejemplo no se hubiera probado el algoritmo KNN,
nunca se habria sabido que es el 6ptimo para esta clasificacion.

Por otra parte, el reconocimiento de instrumentos siempre puede servir de base para otras investigaciones
futuras. La inteligencia artificial estd en continuo desarrollo, y existen una gran variedad aplicaciones que
podrian utilizar este proyecto con el fin de aumentar sus propiedades.
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Anexo

Cddigos realizados

Extraccion de caracteristicas

#!/usr/bin/env python2
# —*x— coding: utf-8 —*-

import json
import csv

DIR_JSON = '/Users/aurorasalgadodiazdelrio/Desktop/TFG/CARACTERISTICAS/
JSON/120"

DIR_OUTPUT = '/Users/aurorasalgadodiazdelrio/Desktop/TFG/CARACTERISTICAS/
Ccsv!

INSTRUMENTOS = ['piano', 'violin', 'saxofon', 'oboe', 'clarinete', '
guitarra']

features = []
for instrumento in INSTRUMENTOS:

with open(DIR_JSON + '/' + instrumento + '.json', "r") as data_file:
data = json.load(data_file) # esto es un diccionario

# caracteristicas mfcc media de los coeficientes + varianza de los
coeficientes +

for audio in data.keysQ):
caracteristicas_data = datalaudio] ['stats']['lowlevel']
caracteristicas_aux = []

#mfcc
caracteristicas_aux.extend(caracteristicas_datal['mfcc']['mean']) #
mete la media de los instrumentos
for varianza in range(0,13):
caracteristicas_aux.append(caracteristicas_data['mfcc']['cov'] [
varianza] [varianza]) # music extractor nos da la matriz de
covarianza, como sabemos la varianza de cada uno de estos
coeficientes del mfcc estan en la diagonal de esta.

45
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30 caracteristicas_aux.extend(caracteristicas_datal['gfcc']l['mean']) #
mete la media de los instrumentos

31 for var in range(0,13):

32 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_datal'gfcc']['cov'][

var] [var])

33

34 # Centro de masa del espectro

35 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_datal['spectral_centroid
'J['mean'])

36

37

38 # Energia espectral

39 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_datal['spectral_energy'] [’
mean'])

40

41 #Prominencia del tono de un espectro

42 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_data['pitch_salience'] [’
mean'])

43

44 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_datal['spectral_rolloff
'J['mean'])

45

46 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_datal['spectral_kurtosis
'] ['mean'])

47

48 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_datal['spectral_flux']['
mean'])

49

50 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_datal['spectral_skewness
'J['mean'])

51

52 caracteristicas_aux.append(caracteristicas_datal['spectral_rms'] ["
mean'])

53

54

55 #se agrega al final el tipo de instrumento que es

56 caracteristicas_aux.append(instrumento)

57

58 #se mete todo en una lista de listas para poder pasarlo a un archivo

.CSV
59 features.append(caracteristicas_aux)
60

61 # se pasa del diccionario que teniamos en python a un archivo .csv para
poder parsear despues los datos

62

63 with open(DIR_OUTPUT + '/' + 'features.csv', "w") as f:
64 writer = csv.writer(f)

65 writer.writerows(features)

7.1.2 Redes neuronales

#!/usr/bin/env python2
# —-x- coding: utf-8 -*-

# En primer lugar se incluyen las librerias que vamos a utilizar
# Estamos usando Keras para hacer la clasificacion de los instrumentos y va
a llamar por detras a TensowFlow
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from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras import optimizers

from keras.utils import np_utils

import pandas

from sklearn.decomposition import PCA

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

import numpy

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import classification_report

# Se pone una semilla para realizar una segmentacion aleatoria de los datos
y que se vaya repitiendo en cada ejecucion.

seed = 14

numpy . random. seed (seed)

# Se leen los datos y se parsean con la libreria pandas para hacerlo una
estructura
datos = pandas.read_csv("features.csv", header=None)

# Se dividen los datos en dos subconjuntos, X sera todas las
caracteristicas de los instrumentos e Y es la etiqueta de estos.

# Hay que tener en cuenta que en python, cuando se vayan a clasificar los
datos solo se pueden tener numeros, hay que cambiar la Y

# para que en vez de instrumentos, sean numeros.

X = datos.values[:,0:60]

Y = datos.values[:,60]

# Se debe de pasar los instrumentos que son cadenas de caracteres a numeros.

encoder = LabelEncoder ()
encoder.fit (Y)
Y to_num = encoder.transform(Y)

# Se pasan los valores numericos anteriormente usados a codificacion de 1
entre esos n.
Y_cod = np_utils.to_categorical(Y_to_num)

# Se hace una particion entre los datos que van a ser usados como
entrenamiento, y los datos que van a usarse para validacion.

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X,Y_cod,
test_size = 0.2, random_state = seed, stratify=Y_cod)

# PCA

componentes = 55

pca = PCA(n_components=componentes, svd_solver = "full", whiten= False)
pca.fit(X_train)

X_train = pca.transform(X_train)
X_validation = pca.transform(X_validation)
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X = pca.transform(X)

# Se crea el modelo directamente desde Keras. Como son 6 instrumentos los
que van a ser clasificados, la ultima capa tiene que ser de 6.

model = Sequential()

model.add(Dense (12, input_dim=55, kernel_initializer = "uniform",
activation="relu"))

model .add (Dense (40, kernel_initializer = "uniform", activation="relu"))

model .add (Dense (6, kernel_initializer = "uniform", activation="sigmoid"))

# Se va a utilizar el optimizador de Adam, es el que mejores resultados
tiene.

adam = optimizers.Adam(1lr=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999, decay=0.0002)
# Se compila el modelo mean_squared_error

model .compile(loss="mean_squared_error", optimizer=adam, metrics=["accuracy

||])

# Se ajusta el modelo, usando los datos de valiadacion anteriormente
creados.

h = model.fit(X_train, Y_train, epochs=150, validation_data = (X_validation
, Y_validation), batch_size=5, verbose=0)

# Se evaluan los resultados a partir de las muestras de validacion
scores= model.evaluate(X_validation,Y_validation)

# Resultados y porcentaje de aciertos

print ("\nZs: Z.2f%%" % (model.metrics_names[1], scores[1]%100))

# Graficas

plt.close("all")

acc = h.history["acc"]

loss = h.history["loss"]

acc_val = h.history["val_acc"]
loss_val = h.history["val_loss"]

f = plt.figure(1)

f.suptitle(u"Acierto en entrenamiento (rojo) y acierto en la validacion (
azul)")

ax = f.add_subplot(111)

ax.plot(acc, "r")

ax.plot(acc_val, "b")

ax.grid(b=True)

f1 = plt.figure(2)
f1.suptitle(u"Perdidas en entrenamiento (rojo) y perdidas en la validacion
(azul)")
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axl = f1.add_subplot(111)
axl.plot(loss, "r")
axl.plot(loss_val, "b")
ax1l.grid(b=True)

y_predict=model.predict(X_validation)
cm = confusion_matrix(Y_validation.argmax(axis=1), y_predict.argmax(axis=1)
)

print cm

# Realizacion de la matriz de confusion:

cm_df = pandas.DataFrame(cm,

index = ['piano', 'violin', 'saxofon', 'oboe', '
clarinete', 'guitarra'l,

columns = ['piano', 'violin', 'saxofon', 'oboe', '
clarinete', 'guitarra'l)

plt.figure(figsize=(9,7))

sns.heatmap(cm_df, annot=True)

plt.title(u'Matriz de confusién de los instrumentos:')
plt.ylabel(u'Valor real')

plt.xlabel(u'Valor predicho')

print 'Accuracy Score :',accuracy_score(Y_validation.argmax(axis=1), y_
predict.argmax(axis=1))

print 'Report : '

print classification_report(Y_validation.argmax(axis=1), y_predict.argmax/(
axis=1), target_names=['piano', 'violin', 'saxofon', 'oboe', 'clarinete
', 'guitarra'l)

plt.show()
LDAy Random Forest

#!/usr/bin/env python2
# —*- coding: utf-8 -*-

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis as LDA
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score

from matplotlib import pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import classification_report

datos = pd.read_csv("features.csv", header=None)
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21
22
23
24
25 Y
26
27
28 X_train, X_validation, Y_train, Y_validation= train_test_split(X, Y, test_
size=0.2, random_state=0)

<

= datos.iloc[:, 0:60].values
datos.iloc[:, 60].values

29

30

31 sc = StandardScaler()

32 X_train = sc.fit_transform(X_train)

33 X_validation = sc.transform(X_validation)

34

35

36 1lda = LDA(n_components=5)

37 X_train = 1da.fit_transform(X_train, Y_train)
38 X_validation = lda.transform(X_validation)

39

40

41 classifier = RandomForestClassifier (max_depth=15, random_state=0)
42

43 classifier.fit(X_train, Y_train)

44 y_pred = classifier.predict(X_validation)

45

46 cm = confusion_matrix(Y_validation, y_pred)
47 print(cm)

48 cm_df = pd.DataFrame(cm,

49 index = ['piano', 'violin', 'saxofon', 'oboe', '
clarinete', 'guitarra'],

50 columns = ['piano', 'violin', 'saxofon', 'oboe', '
clarinete', 'guitarra'l])

51

52 plt.figure(figsize=(9,7))

53 sns.heatmap(cm_df, annot=True)

54 plt.title('Matriz de confusion de los instrumentos:')

55 plt.ylabel('Valor real')

56 plt.xlabel('Valor predicho')

57 print('Accuracy: ' + str(accuracy_score(Y_validation, y_pred)))

58 plt.show()

59 print classification_report(Y_validation, y_pred, target_names=['piano', '

violin', 'saxofon', 'oboe', 'clarinete', 'guitarra'l])

7.1.4 LDAyKNN

1

2 #!/usr/bin/env python2

3 # -%- coding: utf-8 -*-

4

5

6 import numpy as np

7 import pandas as pd

8 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

9 from sklearn.preprocessing import StandardScaler

10 from sklearn.model_selection import train_test_split

11 from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis as LDA
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from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import accuracy_score

from matplotlib import pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import classification_report

datos = pd.read_csv("features_120_medias_10JUNIO.csv", header=None)

>

= datos.iloc[:, 0:60].values
datos.iloc[:, 60].values

]
I

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation= train_test_split(X, Y, test_
size=0.2, random_state=0)

# Se normalizan los datos

sc = StandardScaler ()

X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_validation = sc.transform(X_validation)
#LDA

lda = LDA(n_components=5)

X_train = lda.fit_transform(X_train, Y_train)

X_validation = lda.transform(X_validation)

classifier = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 1)

classifier.fit(X_train, Y_train)
y_pred = classifier.predict(X_validation)

cm = confusion_matrix(Y_validation, y_pred)

print (cm)
cm_df = pd.DataFrame(cm,
index = ['piano', 'violin', 'saxofon', 'oboe', '
clarinete', 'guitarra'l,
columns = ['piano', 'violin', 'saxofon', 'oboe', '
clarinete', 'guitarra'l])

plt.figure(figsize=(9,7))

sns.heatmap(cm_df, annot=True)

plt.title('Matriz de confusion de los instrumentos:')

plt.ylabel('Valor real')

plt.xlabel('Valor predicho')

print ('Accuracy: ' + str(accuracy_score(Y_validation, y_pred)))

plt.show()

print classification_report(Y_validation, y_pred, target_names=['piano',
violin', 'saxofon', 'oboe', 'clarinete', 'guitarra'])
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