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’analisi tecnica-emocional de la musica.

Pol Coma i Barbara

Resum — Sabem que la musica és molt subjectiva i en aquest treball es proposa relacionar les valoracions emocionals sobre
cancons recollides a través d’'una App, amb les progressions harmoniques que tenen les cangons. Tot aixd per desenvolupar,
fent Us de técniques d’intel-ligéncia artificial (IA), un model classificador on cercar patrons per a fer recomanacions i/o
classificacié. Aquest treball és una extensié al projecte VO i el resultat esdevé una funcionalitat que sera inclosa a I’App.

Paraules clau — VO, musica, emocions, progressions harmoniques, classificador, base de dades, python, KNN,

aprenentatge computacional, IA

Abstract— It is a well-known fact that music is a highly subjective issue in terms of preferences. Taking this into account, the
aim of this project is to relate emotional valorations from songs using an App, with harmonic progressions from them.
Therefore, the main idea is to develop a classifying model to look for patterns in order to make recommendations or
classification, according to the gathered information and by using an artificial intelligence system (Al). This work, in fact, is an

extension of the VO project that will be included in the App.

Index Terms — VO, music, emotions, harmonic progressions, classifier, database, python, KNN, machine-learning, IA

1. Introduccio

Des de ben petits som en contacte amb la musica. A
casa, en el metro, caminant, en un centre comercial, en
el cotxe, fent esport... Es més, durant els dltims anys,
gracies a la tecnologia es pot dir que es té musica en
qualsevol lloc i moment.

Per un motiu o un altre, hi ha can¢ons que ens fan sentir
bé, algunes que ens provoquen recordar moments
passats, d’altres que fan que desconnectem i també les
que ens porten a pensar en realitats ficticies fruit de la
propia imaginacio.

La mdsica, present en més o menys quantitat en el
nostre dia a dia, s’ha instaurat com a vital en les nostres
vides per el fort vincle que té amb la psicologia.

El desenvolupament d’aquest treball de fi de grau, és
una extensioé que sera inclosa en un projecte autodidacte
basat en una App anomenada VO i que té com a
principal objectiu fer la musica més interactiva.

Gracies als sistemes de computacié actuals, som davant
un experiment social que posa a prova temes tan
subjectius com la mdsica i les emocions, per tal
d’intentar trobar patrons naturals guiats per Ila
subjectivitat de les persones.
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Les aplicacions mobils han revolucionat el mén gracies
al sentiment d’utilitat que generen en el consumidor i la
facilitat d"ds que suposen.

Qualsevol sistema d'intelligencia artificial que actua
com recomanador necessita previament un classificador
que interpreti les caracteristiques que es busquen i
respongui amb un objecte d'interes a canvi. Tot
classificador necessita doncs informacié per poder
associar caracteristiques a certs objectes, en aquest cas

cancons. Es aqui on es fa s de VO per recaptar
informacié dels usuaris i poder ser processada a
posteriori.

El repte principal que planteja aquest projecte és doncs
analitzar la informacié que es genera a través d'un
sistema informatic i aconseguir un tUnic conjunt de
dades format per dos ambits diferents com és la teoria
de la musica i les emocions.

Arribar a aquest punt implica un alt nivell d"abstracci6 i
interpretacié que suposa una gran dedicacié d’hores en
aprendre els nous conceptes i camps.

Relacionar aquests dos ambits ha comportat treballar en
equip amb diferents persones les quals han aportat
informaci6 molt valuosa en el projecte i ha estat
essencial per poder avangar i aconseguir resultats.

La memoria s’estructura de la seglient manera:
objectius, estat de l’art, treball previ, metodologia,
resultats, conclusions i futures accions.



2. Treball previ (VO)

El transcurs del TFG ha sigut sobre una base previa, el
desenvolupament de I’App VO.

Gracies a la informacié que genera aquesta aplicacio,
s’obren les portes a la implementacié duna funcié
d'intelligencia artificial supervisada basada en la
classificacié de la musica.

VO és una aplicacié multiplataforma (iOS / Android),
client-servidor desenvolupada en Xamarin (C#) per a
dispositius mobil. La idea va sorgir al 2015 i fins que no
es va arribar assolir coneixements de programaci6
(nivells basics i avangats) no es va comengar a
desenvolupar (2018). A dia d’avui, encara es troba en
construccio.

El desenvolupament d’aquesta App sempre ha estat
guiat per a prototips desenvolupats amb Adobe
Photoshop, la qual cosa ha suposat visualitzar més
facilment el seu desenvolupament i veure'n la viabilitat.
Per a aconseguir tenir les funcionalitats desitjades s’ha
vinculat amb serveis com Amazon S3 Spotify, Genius...
Per altra banda, el servidor ha estat dissenyat i
implementat des de zero i s’ha utilitzat Python com a
llenguatge de programacié per aquesta part.
Concretament s’ha utilitzat sockets TCP/IP i s’ha
elaborat un propi protocol i sistema d’encriptacio.
Aquest també disposa d'una IP fixa que permet
connectar-s’hi des d’arreu del mén.

Sobre les dades que genera i treballa, cada petici6é que
comporta realitzar una nova accié o enviar alguna
informacié, s’emmagatzema a la base de dades
implementada en una arquitectura relacional (MYSQL).
Previ a I'inici del desenvolupament d’aquest treball, VO
era funcional només en la plataforma iOS. Com que la
font d’informaci6é en aquest projecte sén els usuaris i no
tots usen el mateix sistema operatiu, s’ha dedicat un
periode de temps en adaptar el codi a la plataforma
Android.

Aixo també ha comportat implementar noves funcions i
mesures de seguretat per a poder garantir el correcte is
de l'aplicaci6. Entre d’altres, sent el servidor capag
d’acceptar diverses connexions entrants, respondre
concurrentment de manera eficient, tractant excepcions i
errors i finalment emmagatzemant correctament la
informaci6 a la base de dades per poder ser analitzada
posteriorment.

2. Objectius

El context en el que es desenvolupa aquest treball
planteja molts objectius i sovint ha sigut dificil discernir
el TFG de la part de la App.

A continuaci6 es precisen els detalls de cada un d’ells:

2.1. Implementacié de la funcionalitat a VO.
Per facilitar les coses als usuaris (com que VO no es
troba finalitzat i encara hi ha components en

construccio), es necessita un apartat dedicat al TFG per

tal de centralitzar la informacié i facilitar als usuaris la
Aquest llista de cangons
sel-leccionades per VO i a part, permet que els usuaris
proposin cangons per a ser valorades pels demés.
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fig 1. Apartat del TFG dins VO

2.2. Abstraccié d’un model computacional.

Un dels principals objectius del projecte és aconseguir
relacionar un conjunt de caracteristiques de les cangons
amb les emocions i obtenir un model de dades el qual
ofereixi la possibilitat cercar caracteristiques referents a
les cangons per a fer classificacions i recomanacions.

2.3. Implementacié del clasificador.

Per ultim, un cop s’hagin assolit els objectius anteriors,
es déna pas a l'daltim i principal objectiu del projecte;
implementar un algorisme capag d'aprendre a classificar
la musica en diferents emocions humanes.

Es I'dltim i alhora el principal objectiu del projecte, perd
la dependencia de les dades fan que sigui el 'altim a
desenvolupar.

3. Estat de ’art

En plena era digital, constantment sabem de noves
Apps que han sortit al mercat, ja sigui per algun amic o
mitjancant la publicitat. Actualment existeixen multitud
d’aplicacions musicals en les quals un usuari pot
escoltar i guardar-se miusica. Exemples clars i que sén
ampliament coneguts soén Spotify, Apple Music,
Youtube Music entre d’altres. Aquests també fan
recomanacions i per tant, disposen d'un classificador
que relaciona les cang¢ons d’una manera o altre.

Tots ells tenen en comd la funcionalitat principal que és
la reproduccié de mdsica. El que les diferencia unes de
les altres normalment és la tarifa mensual i poc més.
Vibe out, I'app que utilitza aquest projecte per extreure
dades dels usuaris, pretén marcar una nova tendencia
en el moén de les apps musicals.



Gracies a 'expansio en la que es troba actualment la IA,
molts sistemes s’estan actualitzant a versions que sén
capag d’aprendre i millorar els seus resultats. [1]

La gran majoria de classificadors musicals actuals es
basen en mostrejos freqiiencials d’ones intentant obtenir
i observar patrons. [2]

En aquest projecte es pretén introduir una nova manera
de comprendre i entendre la musica per tal de poder-la
classificar i recomanar.

4. Metodologia

La metodologia del treball es divideix en dues parts ben
diferenciades entre les quals existeix una relaci6 de
dependencia  directa. La comprén la
recol-leccid, 'estudi i analisi de les dades que s'usen i
formen la base per a la segona fase. Aquesta segona part
fa referencia a com es processaran i s'utilitzaran les
dades per tal d’assolir l'objectiu principal que és
desenvolupar un classificador.

Tot el procés que comporten els objectius definits
anteriorment, s’ha desenvolupat amb Python fent ts de

primera

I'IDE Sublime Text i executant el codi en el terminal.

Per altra banda, també s’ha treballat amb WorkBench
SQL per a administrar i extreure dades de la base de
dades.

A continuaci6 es detallen els passos que s’han seguit per
assolir els objectius marcats.

4.1 Generacié d’un model abstracte de dades
Com s’ha definit anteriorment, un dels principals
objectius del projecte és crear un model de dades que
permeti poder classificar cangons en estats d’anim.

Per aconseguir-ho, en aquest treball es proposa tractar
amb les emocions i les caracteristiques tecniques d'una
cangd. En aquest cas els acords.

Relacionar aquests dos ambits completament diferents
ha significat mesos de treball i investigacié per la
dificultat que té sobretot la musica a nivell de teoria
musical. Les emocions han suposat també dedicacié
perdo el grau de dificultat ha estat més facil per la
quotidianitat i preséncia en les nostres vides d’aquestes.

4.1.1 Generacio del model emocional

Primer de tot s’ha d’entendre que és el que passa quan
escoltem una cangd. Sovint escoltant musica, per motius
molt subjectius i personals hi ha moments on
experimentem sensacions i emocions que ens provoca
aquesta.

No s’ha de confondre emocié i estat d’anim.

Una emocié és una sensacié que vivim normalment
durant un curt periode de temps, si ho comparem amb
la durada que té un estat d’anim que tendeix a perdurar
més temps en la vida d’una persona.

Normalment els causants de les emocions sén events
especifics lligats completament a la subjectivitat i
manera de ser d'una persona. La felicitat que sents
quan et diuen que has aprovat un examen, o quan et

diuen que has entrat en una nova feina sén emocions
positives. Perdre les ganes, tenir ganes d’evadir-te quan
perds un partit on et jugaves entrar a la final, sén
d’altres emocions en aquest cas negatives, perd que
tenen en comu amb les positives, que en més o menys
temps, aniran perdent intensitat.

No es pot parlar d'intensitats concretes ja que també té a
veure amb la persona i cadasci ho viu d'una manera
diferent, pero si que totes les emocions normalment es
caracteritzen per la seva curta durada.

Aquesta fluctuaci6 més rapida és provocada per la
espontaneitat que ofereixen les emocions. Mentre que
per altra banda, 1'estat d’anim varia més lentament i
defineix una manera d’estar, de romandre d’una
manera concreta en un periode més ampli de temps[3].
Seguint la teoria del psicoleg Bertrand Russell (1980), les
emocions estan compreses entre dues variables:
Grat-desgrat i nivell d’activacié. [4]
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fig 2. Model de Russell

Gracies a aquesta teoria i model de classificacié de les
emocions, s’han seleccionat diverses emocions i se n"han
dissenyat icones per tal que els usuaris puguin decidir
sobre cada cangd queé és el que senten o amb quina
emocio s’identifiquen [5].

fig 3. Icones de VO



De les dotze icones que apareixen a la imatge, set sén
les que permeten saber que pensen els usuaris sobre les
cancons. Les altres son per a altres funcionalitats
inherents a la app, sent també referéncies emocionals
perd subjectes a un altra emocid, és a dir, és una
especialitzacié d'una emocié i en aquesta part només
volem tractar amb emocions absolutes:

5.- Reflexio
6.- Tristesa
7.- Nostalgia

1.- Alegria / Bon rotllo
2.- Calma / Tranquil litat
3.- Energia / Motivacié
4.- Ganes de festa

Als usuaris se’ls ofereix la possibilitat de seleccionar
més d’una etiqueta i per tant cal analitzar la relacié de
les etiquetes triades. Per aix0 s’ha elaborat la segiient
matriu on s’identifica a quina categoria del model de
Russell pertanyen dues etiquetes diferents.

Sadness Reflexion

Nostalgia

Motivation

. (NA) Neutre Alta Activacié . (DA) Desagradable Alta Activacié

. (AN) Agradable Neutre . (DN) Desagradable Neutre
. (AA) Agradable Alta activacid . (AB) Agradable Baixa Activacio

o . -
. (NB) Neutre Baixa Activacio -ﬁl_«y (DB) Desagradable Baixa Activacié

fig 4. Icones de VO

Gracies aquesta matriu, si hi ha més d’una etiqueta en la
valoracié d'un usuari es pot deduir a quina familia, dins
del model emocional proposat per Russell, pertany.
L’algorisme per a lobtencié de la familia és la
representaci6 de la matriu de la figura 4 en codi.

1. Peracada etiqueta dins del conjunt d’etiquetes:
input = [alegria, festa, motivacid]
1.1. S’emparella amb la resta d’etiquetes i
s’emmagatzema el resultat segons la matriu.
Output = [AA,AA AA]
2. Acumulacié dels resultats.
3. Resultat = el resultat més repetitiu.

Etiquetatge de cancons

Ara que ja s’ha aconseguit saber i ubicar en el model
d’emocions el que un usuari expressa a través de les
icones, s’ha d’etiquetar totes les cangons per tal de

poder-les agrupar en emocions i
analitzar-ne la part tecnica.

A continuaci6 s'indiquen els passos seguits:.

posteriorment

1. Per a cada cango:
1.1. Per a cada usuari que I'ha valorat.
1.1.1.  Incrementar els comptadors de les
icones seleccionades.
2. Peracada cangé amb els recomptes de les
emocions.

2.1.  Nivell limit. Valor a partir del qual
s’etiqueta una can¢é amb aquella emocio.

2.2.  Siel nombre de vegades que s’ha
seleccionat la icona > nivell limit, aquella
cang6 es defineix amb aquella emocié.

Emocié Cancons etiquetades
Alegria 1,2,5,6

Calma 3,4,8,11
Energia 79,10,15

Ganes de Festa 12,13,14,16,20

Reflexié 15

Tristesa 17,18,19
Nostalgia 21,22

fig 5 .Resultats de I'etiquetatge

Com s’explica en el pas 2.1 de I'algorisme, el nivell limit
és un valor per decidir quina és la quantitat de
votacions que ha de tenir una icona per a que passi a ser
I'etiqueta emocional que la descriu.

El valor limit ha estat calculat a partir del nombre total
d’usuaris que han valorat aquella cang6 i una tolerancia
per determinar la mesura de vots necessaris que s’ha
d’assolir per a que aquella etiqueta emocional
esdevingui la que defineix la cangé:

Valor limit = n° usuaris * tol-lérancia

Els valors que s’han usat per a la tolerancia es
comenten en I'apartat de resultats i conclusions.

4.1.2 Generacio de I'analisi técnic-musical.

La misica, és sense dubte, un camp molt extens en el
qual la seva base teorica sovint és dificil d'interpretar i
més, si es parteix de nocions basiques. Gracies a experts
en el tema aquest handicap s’ha fet més ame i ha
permes assolir un grau de coneixement suficient per a
definir quina informacié és la valuosa i es pot utilitzar
per a reconeixer patrons.

Abans de comencar aquest treball, s'ha estat utilitzant la
API de Spotify per a poder obtenir cangons i d” altres
funcions per al desenvolupament de VO.



Aquesta API també ofereix l'analisi, tecnic de les
cancons, obtenint com a resultat els BPM, el time
signature, el timbre i finalment els pitches[6].

La primera idea va ser utilitzar el pitch per extreure
quines notes estan sonant durant la cangé.

Les notes que utilitza sén les dotze de 1’escala
cromatica:
Do, Do#, Re, Re#, Mi, Fa, Fa#, Sol, Sol#, La, La#, Si
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fig 6. Escala cromatica resultant. Pitch

El pitch és el calcul de les freqiiencies que emeten les
notes que s'estan tocant en un determinat instant de
temps. Spotify el calcula sobre les sis octaves d"un piano
i fa el promig de cada nota en les diferents octaves
oferint com a resultat un vector de dotze posicions on
cada posici6 representa la mitjana d'una mateixa nota
en les sis octaves. De manera que [Do,Do#...Si] té un
vector equivalent a [0.3,0,2 ...,1].

Els valor 0 indica que aquella nota no hi és i 1 significa
el to pur.

La API retorna la informacié en format JSON i s’ha
utilitzat un fitxer per centralitzar la informacié dels
vectors del pitch i d’altres dades técniques.

Format del fitxer generat on es recull la informacié
referent al pitch.

ID cango

Titol cango - Artista

segon 0 | valor DO, valor DO#, valor Re... valor SI
segon N | valor DO, valor DO#, valor Re... valor SI

Exemple:

367fy3uvfb3483g

Blue World - Mac Miller

s0.03 | 0.1,0.5,0.2,09,1,0.6 ... 0.2
s0.54 |03,0.3,01,08,1,0.7...0.7
s0.92 |02,0.2,01,07,1,08...0.1
+ BPM, time signature, timbre...

linia 0
linia 1
linia 2

Seguint 'exemple anterior a partir de la segona linia,
apareix la informaci6é que l'algorisme utilitza:

Cal matisar que no hi ha una tnica fila d’informacié per
a cada segon en nimero enter. A I'exemple anterior
tenim tres files que el segon en valor enter és el 0. El

ndmero de linies que representen doncs a un segon en
valor enter, va variant i no sempre obtenim el mateix
resultat.
Saber les notes que hi ha a cada segon permet fer
agrupacions a posteriori i obtenir com a resultat els
acords.

Calcul de Notes

Un cop coneguda la informacié amb la qual es treballa,
a continuacié es mostra l'esquelet del procediment que
va analitzant linia per linia cercant les notes que hi ha.
En aquesta part, s’han desenvolupat tres versions
diferents d’agrupacié de notes ja que la informacié que
ofereix Spotify no és del tot precisa i s’ha volgut
processar de diferents maneres per veure quina ofereix
millor resultat.

Abans d’entrar en materia, per poder entendre millor el
procediment s’explica com funciona l’estructura de
dades del diccionari de Python.

El diccionari té una clau i un valor, en aquest cas una
llista de notes com a valor.

diccionari = { * Segon1’ : [notal,nota2..nota NJ }
diccionari[‘Segon1’] = llista de notes

V1: Mitjana

Com s’ha comentat en 1’exemple anterior el segon 0 (en
valor enter) esta format per tres linies d'informacio.

En aquesta primera versi6 el que s’ha fet és acumular
les tres linies d’informacié sumant tots els valors
referents a les notes i s’ha dividit cada valor resultant
entre el nombre de linies, en aquest cas tres.

A continuacié s’indiquen els passos que segueix
l'algorisme i per fer-ho més visual utilitzarem el segiient
mini fitxer:

t(s) 0.03 | 0.1,0.5,0.2, ... 0.5
t(s) 0.54 | 0.3,0.3,0.1,...0.7
t(s)0.92 | 0.2,0.2,0.1, ... 0.1
t(s) 1.03 | 0.7,0.5,0.2, ... 0.3
t(s) 1.52 | 0.5,0.3,04, ... 0.7

1.  Per acada linia:
1.1.  Agafar el valor enter del segon per utilitzar-lo com
a clau i crear una entrada en el diccionari.
1.2.  Acumular els valors en el segon que pertoqui del
diccionari.
Output en aquest punt:
diccionari[0] = [0.6,1.0,0.4, ... 1.3]
diccionari[1] = [1.2, 0.8, 0.6, .... 0.9]

2. Peracada clau en el diccionari:
2.1.  Agafar els valors acumulats de cada segon enter i
dividir-lo entre el niimero de linies que el formen.
Output en aquest punt:
diccionari[0] = [0.2, 0.33, 0.13, ... 0.43]
diccionari[1] = [0.6, 0.40, 0.30, ... 0.50]



3.  Per a cada valor mitja:
3.1.  Valor limit = 0.5
3.2.  Comparem cada valor amb el limit a partir del
qual es decideix si aquella nota es considera
present o si en canvi no hi és. valor nota >= valor
limit.

Output final:

]
)
4

I

[y

fig 7. Exemple de notes que superen la tolerancia en una
cango.

Després de provar i investigar amb diferents nombres
naturals entre 0i 1. El valor 0.5 ha estat el que millors
resultats ha ofert i s’ha procedit a treballar sempre amb
aquest.

V2: Argument Maxim

Seguint la mateixa estructura de 'algorisme de la V1, en
aquesta versid es proposa trobar I’argument maxim dels
valors que representen cada nota en un mateix segon
enter, en comptes de fer la mitjana de totes les linies
corresponents.

Seguint amb el fitxer que s’ha utilitzat anteriorment en
la V1:

1.  Per a cada linia:
1.1.  Emmagatzemar cada wvalor al diccionari
utilitzant com a clau el segon enter corresponent
a aquella linia d’informacio.

Output en aquest punt:
diccionari[0] | 0.1,0.5,0.2,...05
|03,0301,..07
[02,02,01,..01
diccionari[1] | 0.7,05,0.2,...0.3

| 0.5,0.3,04,...0.7

2. Pera cada clau en el diccionari:
2.1.  Comparar tots els valors de la mateixa columna i
quedar-se amb el més gran.
Output en aquest punt:
t(s) 0
t(s) 1

| 0.3,0.5,02,...05
| 0.7,0.5,04,...0.7

El segiient pas de 1’algorisme és igual al de la V11i V2.

A diferencia de la primera versid, aquesta utilitza com a
valor limit el 0.8 i 1. A I'apartat de resultats se'n detalla
el perqué d’aquests valors.

V3: Cada linia

Aquesta tercera i dltima versi6 s’introdueix a meitat de
projecte quan s’observa que a l'hora de reconeixer
patrons en les progressions harmoniques, les versions
anteriors no aproximen suficientment bé. Es per aixd
que s’introdueix aquesta versi6 on es cerquen les notes
en cada linia d’informacié independent.

L’algorisme és identic al que s’ha mostrat anteriorment.
Si més no, ara cada linia d’informacié s’analitza
independenment i s’aporta més informacio.

Calcul d’Acords
Arribats en aquest punt, es té organitzada la informacié
d’una manera que permet analitzar quins acords estan
formant les notes que s’han trobat.
Un acord esta format per una combinacié de notes i pot
ser de tipus major o menor. [7]
Existeixen una quantitat immensa d’acords.[8] En
aquest treball per a cada nota de les dotze de 'escala
cromatica, s’ha programat els segiients acords:
Major, Menor, Augmentat, Disminuit, Septima, Menor
Séptima, Major Septima. S’ha programat un total de
setanta-quatre acords que soén els que analitza el
programa. Segueixen havent més acords perod
discutint-ho amb els companys experts en el tema, s’ha
arribat a la conclusié que ja sén suficients. Els altres
acords sén estructures més complexes i no sén tant
usats.
Com que anteriorment hem calculat les notes que hi ha
a cada segon, ara l'algorisme ha d’anar recorrent cada
segon i mirant quines notes es toquen en aquell instant
de temps de manera que es trobi ’acord corresponent.
El calcul d’aquests acords s’ha fet creant vectors
booleans de dotze posicions, representant les dotze
notes, on el 1 indica que s’ha trobat aquella nota i un 0
no.
1.  Pera cada clau (segon) del diccionari:
1.1. Mirar les notes que ha trobat l'algorisme de
calcul de notes.
1.2. Crear el vector boolea amb 1 on hi hagi aquella
nota.
1.3. Comparar el vector generat amb tots els acords
possibles.
Output en aquest punt:
Acord Do Major =[1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0]
Vector boolea en t(N) =[1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0]

La comprovacié del vector generat en cada segon es fa
amb els setanta-quatre acords programats. En aquest cas
el programa ha trobat que en el segon N hi ha 1’acord
Major de Do.



fig 8. Acords trobats

Progressio harmonica

El problema, pero, és que els acords en si no ofereixen
una informacié valuosa a lhora de buscar patrons.
Molts acords presents, per exemple, en cancons tristes,
apareixen també en d’altres cangons que provoquen
alegria.

Després d’investigar, debatre i
professionals el conjunt de dades que ofereix Spotify
sobre una cangd, es va decidir utilitzar els acords per

analitzar amb

observar quina progressié harmonica segueixen.

Per entendre que és la progressié harmonica s’ha de
comencar per l'inici.

Totes les cancons tenen una tonalitat i totes estan
formades per acords.

Un acord és una combinacié de notes que tocades juntes
formen el to que es desitja. Seguidament es mostren les
notes naturals de 1’escala.

Notes de I’escala (partint del Do):

I I m IV % VI VI
(DO) (RE) (MI) (FA) (SOL) (LA) (SI)

Segons la nota amb la que es basa la cangd aquesta
escala varia. De manera que per exemple amb la nota
Sol, la seva nota I és Sol, la II La, III Si, IV Do etc..

Quan es diu que una cang6 té una tonalitat , vol dir que
els seus acords estan formats naturalment a partir de la
nota que marca la seva tonalitat.

Prenent com a exemple 'acord de Do Major, aquest esta
format per les notes: Do (nota fonamental), Mi (nota
tercera) i Sol (nota cinquena).

Parlar de notes fonamentals, notes terceres, quartes,
cinquenes etc... és parlar de la posici6é que ocupa aquella
nota en la escala de tonalitat.

Escala de tonalitat per al Do Major:

1.- Tonica (Sol Mi Do)
2.- Sobretonica (LaFaRe)
3.- Mediant (SiSol Mi )
4.- Subdominant (DoLaFa)
5.- Dominant (Re SiSol)
6.- Superdominant (MiDo La)
7.- Sensible (FaReSi)

Per tant ara només cal saber quina nota és la fonamental
per tal de comengar a veure quines posicions dins de
l'escala de tonalitat
anteriorment.

ocupen els acords trobats

A continuaci6 s'indiquen els passos que segueix
I'algorisme:

1. Trobar la nota fonamental.
Agafar el diccionari que conté l'escala de
tonalitat per aquella nota.

3. Per a cada acord de la cangé:
3.1.  Mirar quina tonalitat de I'escala és.
3.2. Emmagatzemar en una llista la posicié en

valor enter que ocupa aquest acord dins de
Uescala de tonalitat.
Output en aquest punt:
Progressions Harmoniques = [1,5,4,2,1,6,3,2,4,2,4,1]

Cerca de Patrons

Ara que ja es té els canvis en l'escala de tonalitat només
cal cercar patrons.

El mén de la miusica té una immensa quantitat de
patrons ja establerts que funcionen molt bé i sén
presents en la gran majoria de cangons. [9]

En aquest treball s’han utilitzat uns quants per observar
en quina freqiiencia apareixen i a quines cangons ho fan.
Per cercar patrons sha desenvolupat un petit
procediment que s’encarrega de fer grups de tres valors
donada una seqiiencia de nombres i comprovant si es
reconeix com a patré o no.

1. Donada la seqiiéncia S ([1,2,1,2,3,4]).
Per a cada valor dins de S:
2.1.  Crear grups de 3 des del valor actual dins de S
finsa S+2. ([1,2,1])
2.2. Comprovar si aquest subgrup esta dins del
conjunts de patrons ja coneguts.

2.3.  Emmagatzemar en una llista els patrons
reconeguts.
Output en aquest punt:

Cancd X =[1,2,1][2,3,4]

4.5 Creacié de la base de coneixement.
Desenvolupar el model de dades requeria, per una
banda, tenir dades quals
aconseguit en el punt 4.1.1 gracies als usuaris i per altra
banda caracteristiques musicals que han estat les
progressions harmoniques.

Ara que ja es disposa d’aquests dos elements, cal

emocionals, les s’han

unir-los.

Com que en l'etiquetatge emocional (punt 4.1.1) s’ha
aconseguit obtenir cangons representades per a la seva
categoria emocional, ara només queda analitzar cada
conjunt de cangons que formen una emoci, quins sén
els patrons de progressié harmonica que s’han trobat.
Els passos que s’han seguit s'indiquen a continuacié:



1.  Per a cada emocio del conjunt d’emocions:

1.1.  Crear la llista buida (L) per emmagatzemar
els patrons que representen a una emocio.
1.2.  Pera cada cangd dins del conjunt:
1.2.1. Emmagatzemar els patrons a L.

Output en aquest punt:

Emocié X =[1,2,1] [2,3 /4]

Emocié Y = [5,1,5] [6,1,3] [3,2,1]

Emocié Z = [6,4,6] [1,2,5]
Cal afegir que en I’algorisme anterior, s’apliquen les tres
versions d’obtenci6é de notes explicats en l'apartat 4.1.2.
Aix0 provoca obtenir tres llistes de patrons reconeguts
per a cada versi6. La motivacié d’aquest fet és evitar
obtenir conjunts buits de reconeixement de patrons ja
que com es comenta anteriorment, la informacié
d’Spotify no sempre reflexa amb precisié els valors que
haurien de ser.

4.6 Classificacié KNN.

Ara que ja es disposa de I’element principal, les dades,
es pot comencar a desenvolupar l’objectiu principal del
projecte. La classificaci6 de cangons basades en
emocions.

Per a dur a terme aquest classificador s’ha fet ds de
l'algorisme KNN.[10] Aquest es defineix com a un
algorisme supervisat que busca en les observacions més
properes a la que s’esta intentant classificar, el punt
d’interes basat en la majoria de dades que el rodegen.
En aquest projecte els veins sén els patrons de
progressié harmonica que segueix una cangé. Per tant,
ara només cal comparar una can¢é amb la base de
coneixement que s’ha entrenat préviament i votar els
patrons reconeguts per a poder assignar-li una categoria
o classe.

1.  Peracada cang¢d del conjunt de test:
1.1. Analisi técnic. (obtencié de patrons)
1.2.  Cerca dels patrons trobat en les llistes
de patrons associats a cada emocio.
1.3. L’ emocié on els patrons reconeguts

apareixen més vegades (votacio), és el
resultat de la classificacié.
2. Si el resultat és ambigu.
2.1. S’analitzen les emocions amb la matriu
(fig 4 ) i s’atribueix com a resultat de la
classificacié, el resultat d’aplicar la
matriu.

5. Resultats

Finalment després d’haver desenvolupat un model de
dades que engloba les emocions i les progressions
harmoniques d’acords. S’ha pogut desenvolupar un
classificador que cerca caracteristiques a la base de
coneixement apresa durant l'entrenament, per poder
classificar un nou objecte.

L’entorn on s’ha desenvolupat el test del resultat final
ha estat mitjancant 'app VO, concretament l'apartat
dissenyat exclusivament per a aquesta finalitat.

Malgrat la situacié excepcional que s’ha viscut a causa
de la pandémia del Covid-19, només s’ha pogut
instal-lar la app a uns quants usuaris, concretament a
vuit. Aquests han valorat un total de 30 cangons que ha
servit com a informacié per entrenar el sistema. Pel que
fa a la part de test, s’ha provat de classificar 70 cangons.
Aquest contratemps o handicap, ha suposat violar un
dels principis de la IA que és: El 70% de les dades han
de servir per entrenar i el 30% per validar i en aquest
cas ha estat al revés.

5.1 Resultats de la part emocional

Pel que fa les emocions els resultats obtinguts no es
poden classificar en bons o dolents. La part emocional
d’aquest treball és totalment subjectiva i personal. Si
més no, s’ha observat una gran coincidencia entre els
usuaris alhora de valorar una cangé. Aquest fet ha
comportat una bona fase d’etiquetatge facilitant la
segiient fase d’aprenentatge, 1’analisi técnica.

Cal comentar que la tolerancia utilitzada per a la desicié
de les etiquetes ha estat del 80%. El 100% seria un model
molt estricte el qual necessita que tots els individus
valorin de la mateixa manera. El motiu d’aquest
percentatge és que es dona una cert marge pero segueix
sent una bona majoria.

Tot i no haver disposat de gaires usuaris per a obtenir
dades es pot afirmar que els resultats son significatius i
a gran escala es podria aconseguir un bon sistema de
classificacié.

5.2 Resultats de la part técnica

A T'hora d’utilitzar una informacié per desenvolupar
qualsevol producte, s’ha d’assegurar que aquesta és
fiable i és adient per al que es vol dur a terme.

En aquest treball com s’ha anat comentant, s’ha fet ts de
la plataforma Spotify per obtenir dades tecniques de les
cangons.

Després de desenvolupar dues versions (V1 i V2) del
procediment que cerca les notes i observant-ne els
resultats, es va arribar a la conclusié que la informacié
oferta pel servei, no és sempre precisa i no concorda
amb el que hauria de ser.[11]

Tot i encertar en la majoria de cangons, es va proposar
introduir una ultima versi6. Aquesta al ser totalment
exhaustiva,
trobar patrons harmonics.

ha ofert molt millors resultats alhora de

Per anar sobre segur, en l'analisi de patrons s’ha
treballat amb les tres versions simultaniament.

La V1 que feia referencia a la mitjana d’informacié
relativa en un segon (valor enter), ha resultats escassos
perod acceptables amb el valor limit 0.5 ( el millor de tots
els que es va provar).



La diferencia entre la primera versi6 i la segona és que,
en la V2 tot i seguir agrupant la informacié referent a
un segon, ara s’utilitza el valor més gran per a descriure
cada nota en aquell segon, el que significa que utilitzant
valors limit >= 0.8 s’obté els resultats més fiables de
totes les versions.

Per ultim la V3, tot i introduir certa redundancia, ha
donat molt bons resultats amb el valor limit 0.5 ja que
en les anteriors versions, s’agrupa més d’un conjunt de
dades per a descriure un tnic segon i en aquesta
s’analitza cada conjunt d’informaci6 independentment.
En algun cas el sistema no ha sigut capag¢ de trobar
acords, de manera que aquella cangé no ha pogut ser
classificada.

5.3 Resultats globals final

Els resultats finals de la classificacié han estat forca
acceptables. Tot i no poder parlar d'excellencia en
aquests ja que son resultats que depenen de la percepcio
de la persona que els avalua, per a mi han estat molt
encertats.

Per arribar als resultats finals s’ha estat provant
I'execuci6é de l'algorisme de classificacié amb diversos
valors per als parametres.

Aquestes variables han estat:

El valor llindar per decidir quan una nota hi és o no.

El grau de tolerancia en la decisié6 de l'etiquetatge
emocional.

6. Conclusions

Relacionar la mdsica i les emocions és, a priori, una
tasca molt laboriosa i que requereix una gran implicacié
a I'hora d’aprendre sobre els dos camps, la miisica i la
psicologia.

Sent 1’objectiu principal del projecte, no és una tasca
impossible i s’ha demostrat amb els resultats que arribar
a predir una emocié basant-se amb previes valoracions i
patrons técnics musicals es viable.

També s’ha aconseguit implementar la funcionalitat que
es necessitava per a poder extreure les dades d'una
manera més sistematica i no amb la propia App que és
en construccio.

Tot i haver demostrat la capacitat d’aquest sistema per a
deduir el resultat esperat, no sempre ha estat amb gran
precisio i s’ha observat certes desviacions.

Per poder ser més precis i reduir el nombre d’errades en
la classificaci6, faltaria comptar amb un conjunt de
dades d’entrenament molt més ampli del que s’ha
treballat.

Per altra banda, Spotify al processar les senyals fisiques
de les cancons i poder oferir dades al respecte, elimina
informaci6 rellevant que hauria ajustat molt millor els
resultats en la part técnica.

7. Futures Accions
Un dels objectius que finalment es va haver de refusar
per falta de temps era l'implementacié d'una xarxa

neuronal que fos capag¢ d'aprendre nous patrons de
progressions ~ harmoniques, de que
I'aprenentatge i classificaci6 fés dinamic.

Tot i no ser un dels principals objectius del treball, s'ha
comencat a desenvolupar també una petita part que
mostra en % el grau d’afinitat entre els usuaris que han
valorat les cangons.

Juntament amb la resta del treball, s’acabara de refinar, i
s’introduira com a funcionalitat en la aplicacio.

manera
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10. Annex

Imatge dels resultats obtinguts en la fase de test amb els
valors:

V1=05
V2=1
V3=05

K-usuaris = 5 (30/30 valoracions)
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