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Resumen

El reconocimiento automatico de emociones musicales es una tarea relevante dentro del analisis de
audio, especialmente en aplicaciones como los sistemas de recomendacion musical, la biisqueda de
contenidos y la organizacién de grandes catdlogos. No obstante, se trata de un problema complejo
debido tanto a la subjetividad inherente a las emociones como a la elevada variabilidad de la sefial
musical. Ademads, en numerosos trabajos previos el andlisis se limita a métricas globales, sin profundizar

en el comportamiento de los modelos a nivel de emocién individual.

En este Trabajo Fin de Mdster se estudia el reconocimiento automdtico de emociones musicales a partir
de audio utilizando el dataset MTG-Jamendo, concretamente el subconjunto autotagging_moodtheme
(56 etiquetas) y el split-0 oficial por artista. El proyecto tiene una orientacién aplicada y experimental,
centrada en la comparacion de arquitecturas de Deep Learning bajo una configuracién controlada
y reproducible. Para ello, se emplean mel-espectrogramas precomputados como representacion de
entrada y se evaldan tres familias de modelos: una red convolucional (CNN) como linea base, una
arquitectura recurrente (CRNN) y un modelo basado en atencién (Transformer), manteniendo constante

el pipeline y aislando el impacto del modelado temporal.

El trabajo no se limita a la comparacién de métricas agregadas, sino que analiza de forma detallada el
rendimiento por etiqueta, incluyendo ademds un andlisis estadistico de la significancia de las diferencias
observadas. Este enfoque permite identificar patrones de comportamiento, estudiar en qué etiquetas
el modelado temporal aporta ventajas o desventajas y comprender por qué determinadas emociones

resultan especialmente dificiles de predecir en un escenario multi-etiqueta y desbalanceado.

Como resultado, se obtiene una evaluaciéon comparativa bajo un protocolo controlado, con andlisis por
etiqueta y validacién estadistica, que aporta una vision interpretativa y reproducible del comportamiento

de distintas arquitecturas en el reconocimiento de emociones musicales.

Palabras clave: reconocimiento de emociones musicales, Deep Learning, clasificacién multi-etiqueta,

mel-espectrogramas, MTG-Jamendo, mood/theme.



Abstract

Automatic music emotion recognition is a relevant task in audio analysis, with applications in music
recommendation, content retrieval, and large-scale catalog organization. However, it remains challenging
due to the subjective nature of emotions and the high variability of musical signals. Moreover, many
prior works focus on aggregated metrics only, with limited insight into model behavior at the individual

emotion level.

This Master’s Thesis investigates music emotion recognition from audio using the MTG-Jamendo
dataset, specifically the autotagging_moodtheme subset (56 mood/theme tags) and the official artist-
based split-0. The project follows an applied and experimental approach, aiming to compare deep
learning architectures under a strictly controlled and reproducible setup. Precomputed mel-spectrograms
are used as input representation, and three model families are evaluated: a convolutional neural network
(CNN) baseline, a convolutional recurrent neural network (CRNN), and a transformer-based model,
while keeping the data pipeline and training protocol consistent to isolate the effect of explicit temporal

modeling.

Beyond reporting global performance, the study provides a detailed per-label analysis and includes
statistical assessment of observed differences. This enables a more interpretative view of when temporal

modeling may help or hurt specific tags, and highlights the impact of class imbalance on evaluation.
Overall, the thesis delivers a controlled comparative evaluation, with per-label analysis and statistical

validation, providing an interpretable and reproducible view of how different architectures behave in

music mood/theme tagging.

Keywords: music emotion recognition, Deep Learning, multi-label classification, mel-spectrograms,
MTG-Jamendo, mood/theme.
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“All models are wrong, but some are useful.”
— George E. P. Box
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Capitulo 1

Resumen del proyecto

1.1. Contexto y justificacion

La forma en que las personas descubren y consumen musica ha cambiado sustancialmente en los
ultimos afios. Plataformas de streaming como Spotify o Apple Music utilizan con frecuencia categorias
asociadas a estados de dnimo y contextos de uso: listas de reproduccidn etiquetadas como «musica
para concentrarse» o «noche tranquila» se han convertido en uno de los principales mecanismos de
descubrimiento musical. Detrds de estas clasificaciones existe un problema técnico relevante: asignar
automdticamente etiquetas emocionales (mood/theme) a pistas musicales a partir inicamente de su

sefal de audio.

Este problema se enmarca dentro del &mbito de Music Information Retrieval (MIR) y presenta una
complejidad particular. A diferencia de tareas como la identificacién de género o instrumento, donde
existen correlatos acusticos relativamente objetivos, la dimension emocional de la misica introduce
subjetividad en la anotacién, ambigiiedad semadntica entre etiquetas y una variabilidad que dificulta la

generalizacién de los modelos.

En los dltimos afios, los avances en Deep Learning aplicado a representaciones espectrales del audio —
en particular, mel-espectrogramas procesados con redes neuronales convolucionales y sus variantes
— han impulsado mejoras en el rendimiento reportado para tareas de music-tagging. Sin embargo,
la comparacién entre arquitecturas no siempre es directa: como documentaron Won et al. [2] en su
evaluacion sistematica de modelos CNN para music tagging, una parte significativa de las diferencias de
rendimiento reportadas en la literatura puede atribuirse a variaciones en el preprocesado, las particiones

de datos o las estrategias de entrenamiento, mdas que a la arquitectura en si.
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En este contexto, el presente Trabajo Fin de Master plantea un estudio comparativo controlado entre
tres familias de arquitecturas de Deep Learning aplicadas al reconocimiento de emociones musicales,
utilizando el subconjunto mood/theme del MTG-Jamendo Dataset y un protocolo experimental disefiado
para aislar el impacto del mecanismo de agregacién temporal, manteniendo constantes el resto de

factores.

1.2. Planteamiento del problema

El reconocimiento de emociones musicales se formula como un problema de clasificacién multi-etiqueta:
una misma cancion puede estar asociada simultineamente a varias emociones (por ejemplo, calm,
romantic y melancholic a la vez). La literatura ha propuesto distintos enfoques para abordar esta
tarea, incluyendo modelos basados en redes convolucionales (CNN), combinaciones de CNN con
redes recurrentes (CRNN) y, mds recientemente, modelos basados en mecanismos de atencién de tipo

Transformer.
Sin embargo, dos problemas limitan el estado actual del conocimiento:

1. Las comparaciones entre arquitecturas suelen estar condicionadas por cambios simultdneos
en multiples factores experimentales (representacion de entrada, duracion de los fragmentos,
estrategia de entrenamiento, uso de pre-entrenamiento o aumentacion), lo que dificulta atribuir

las diferencias de rendimiento al modelado temporal en si.

2. El andlisis se limita habitualmente a métricas agregadas (macro ROC-AUC, macro PR-AUC),
sin profundizar en el comportamiento de los modelos a nivel de emocién individual ni validar
estadisticamente la estabilidad de las diferencias observadas. En tareas multi-etiqueta desba-
lanceadas, esta préctica puede ocultar que dos arquitecturas con rendimiento global similar se

comporten de manera muy distinta por etiqueta.

Este proyecto plantea un estudio comparativo que aborda ambas limitaciones: un protocolo experimental
controlado que aisla el mecanismo de agregacién temporal como tnica variable, complementado
con un anélisis por etiqueta emocional y con procedimientos de validacién estadistica que permiten

interpretar las diferencias con mayor rigor.
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1.3. Objetivos del proyecto

El objetivo de este proyecto es analizar y comparar el comportamiento de distintas arquitecturas
de Deep Learning aplicadas al reconocimiento de emociones musicales a partir de audio, bajo una

configuracién experimental controlada y reproducible.

Para ello, se evalian tres familias de modelos — redes neuronales convolucionales (CNN), redes
convolucionales recurrentes (CRNN) y arquitecturas CNN-Transformer — que comparten un mismo
backbone convolucional y varian principalmente en cémo agregan la informacién temporal. Se utilizan
mel-espectrogramas como representacion de entrada y se mantienen constantes el dataset, las particiones

y el protocolo de entrenamiento.

El andlisis se centra tanto en el rendimiento global de los modelos como en su comportamiento por
etiqueta emocional, incorporando ademads procedimientos de validacion estadistica y un estudio del
efecto del umbral de decisién en métricas dependientes de umbral. El objetivo dltimo es comprender
mejor las diferencias entre arquitecturas, las dificultades asociadas a determinadas etiquetas y el papel

real del modelado temporal en esta tarea.

1.4. Resultados obtenidos

Como resultado del proyecto se obtiene una implementacion funcional y reproducible de tres modelos
de Deep Learning evaluados sobre el subconjunto autotagging_moodtheme del MTG-Jamendo Dataset
(56 etiquetas), utilizando el split-0 oficial por artista para minimizar la ausencia de data leakage entre

conjuntos.

A partir de las evaluaciones realizadas, se dispone de una comparacién homogénea entre las tres
arquitecturas bajo un protocolo experimental comin. Asimismo, se obtiene un andlisis detallado del
rendimiento por etiqueta emocional, que permite identificar diferencias entre emociones, detectar
aquellas especialmente dificiles de predecir y discutir posibles causas relacionadas con la naturaleza
de la senal musical, el desbalance de etiquetas y el tipo de modelado empleado. Adicionalmente, se
incorporan andlisis complementarios — incluidos el ajuste de umbrales de decisidn y la estimacién de

incertidumbre estadistica — que refuerzan la interpretabilidad y la robustez de las conclusiones.

En conjunto, el proyecto permite extraer conclusiones interpretables sobre el papel del modelado
temporal en el reconocimiento de emociones musicales y sobre qué factores — asociados a la
arquitectura o a las caracteristicas de las propias etiquetas — condicionan el rendimiento de los

modelos.
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1.5. Estructura de la memoria

Este documento comienza con una revisién del estado del arte en el reconocimiento automatico
de emociones musicales, donde se analizan los principales enfoques y limitaciones existentes. A
continuacion, se definen los objetivos del proyecto y se describe el desarrollo del trabajo, incluyendo
la metodologia experimental y los modelos evaluados. Posteriormente, se presentan los resultados
obtenidos y se realiza un andlisis detallado de los mismos, con especial atencién al comportamiento
por etiqueta emocional. Finalmente, se recogen las conclusiones del trabajo y se proponen posibles

lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Antecedentes / Estado del arte

En este apartado se revisan los conceptos y enfoques mds relevantes del reconocimiento automético de
emociones musicales a partir de audio. El objetivo es proporcionar el contexto necesario para entender
cémo se representa el audio, como se formula el problema como clasificacién multi-etiqueta y qué

familias de modelos se han utilizado habitualmente.

Esta revision permite justificar las decisiones metodolégicas del proyecto y el enfoque comparativo

adoptado en los capitulos posteriores.

2.1. Reconocimiento de emociones musicales en MIR

El reconocimiento automatico de emociones musicales (Music Emotion Recognition, MER) es una
tarea consolidada dentro del ambito de Music Information Retrieval (MIR). Tal como recogen Yang y
Chen [3] en su revision del campo, el objetivo de MER es identificar los estados afectivos o contextuales
que transmite una pieza musical mediante el andlisis de su sefial de audio. A diferencia de tareas mas
«objetivas» como la identificacién de género o instrumento, la dimensién emocional introduce una
complejidad adicional: el significado de una etiqueta puede depender de la percepcién del oyente, del

contexto cultural y del uso previsto de la musica.

Desde el punto de vista conceptual, la literatura en MIR distingue habitualmente entre varios términos
relacionados pero con matices distintos. En el modelo dimensional cldsico de Russell [4], las emociones
se representan en un espacio continuo definido por ejes de valencia y activacién (arousal), mientras que
Thayer [5] propuso una categorizacién biopsicoldgica que diferencia entre energia y tensién. Eerola
y Vuoskoski [6] compararon empiricamente los modelos dimensional y categérico en el contexto
musical, concluyendo que ambos capturan aspectos complementarios de la percepcién emocional. En
la prictica aplicada a MIR, se emplean habitualmente las categorias de emotion, mood 'y theme: las

emotions suelen asociarse a estados afectivos relativamente directos (por ejemplo, happy o sad).
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Los moods describen estados mds difusos o sostenidos en el tiempo (por ejemplo, calm o melancholic).
Por su parte, los themes hacen referencia a contextos o usos habituales de una pieza musical (por
ejemplo, film, epic o travel) y, en muchos casos, no tienen un correlato emocional directo ni un patrén
acustico inequivoco [1,7]. Esta heterogeneidad semdntica es especialmente relevante en el subconjunto
mood/theme, donde coexisten etiquetas afectivas y etiquetas de contexto. Delbouys et al. [8] ya sefialaron
la dificultad intrinseca de predecir dimensiones afectivas como la valencia a partir inicamente de audio,
lo que refuerza la idea de que ciertos aspectos emocionales pueden ser inherentemente dificiles de

capturar con sefiales acusticas.

Desde una perspectiva computacional, diversos trabajos en MIR han formulado el reconocimiento de
emociones musicales como un problema de clasificacion multi-etiqueta [9], ya que una misma cancién
puede estar asociada simultdneamente a varias etiquetas. Por ejemplo, una pista puede describirse como
calm, romantic y melancholic al mismo tiempo. Esto implica que las etiquetas no son mutuamente
excluyentes y que pueden existir relaciones de dependencia o correlacion entre ellas (por ejemplo,
ciertas combinaciones son mds probables que otras). En consecuencia, el objetivo del modelo no es
elegir una dnica clase «correcta», sino estimar, para cada etiqueta, la probabilidad de que esté presente

en la cancion.

A esta complejidad se suma un desafio practico bien documentado: el desbalance entre etiquetas. En la
mayoria de datasets de auto-tagging musical, algunas etiquetas son muy frecuentes mientras que otras
aparecen en una proporcion reducida de ejemplos [10]. Este fenémeno afecta tanto al entrenamiento
como a la evaluacion, ya que pequenas variaciones en las predicciones de etiquetas raras pueden

provocar cambios grandes en métricas sensibles a la prevalencia.

En el caso del mood/theme, este desbalance se combina con la subjetividad y la ambigiiedad semdntica,
lo que explica que ciertos moods y themes continden siendo dificiles de predecir de forma fiable incluso

con modelos avanzados.

En los dltimos afios, este problema se ha abordado principalmente mediante técnicas de Deep Learning
aplicadas a representaciones espectrales del audio. Como documentaron Choi et al. [11], estos
enfoques permiten aprender automdticamente patrones complejos a partir de la sefial tiempo-frecuencia,
incorporando distintas formas de agregaciéon temporal (implicitas o explicitas) para capturar aspectos
musicales relevantes para la percepcién emocional. No obstante, la evidencia reportada en la literatura
sugiere que el rendimiento varia de forma notable entre etiquetas y que una parte importante de la
dificultad del problema proviene de la propia naturaleza de las etiquetas y del marco de anotacidn,

ademds de las limitaciones de las arquitecturas empleadas [2].
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2.2. De audio a mel-espectrograma

Para aplicar modelos de Deep Learning al andlisis musical es necesario transformar la sefial de audio a
una representacion adecuada para el aprendizaje automdtico. En MIR, la representacion mas extendida
es el mel-espectrograma, una representacion bidimensional tiempo-frecuencia que captura informacién
perceptualmente relevante del contenido sonoro [12]. El objetivo de esta transformacién es separar de
forma explicita la informacién temporal y frecuencial, facilitando que los modelos aprendan patrones

acusticos relevantes para la tarea de reconocimiento de emociones.

2.2.1. De seiial temporal a representacion tiempo-frecuencia (STFT)

Una pista musical en su forma original es una sefial unidimensional x(¢) que describe la variacion de
la presion sonora a lo largo del tiempo. Sin embargo, esta representaciéon no separa de forma directa
componentes clave para la percepcion musical, como el timbre, la armonia o la energia por bandas de

frecuencia.

Por ello, se emplea la Short-Time Fourier Transform (STFT), una herramienta fundamental en
procesamiento de sefial de audio [12, 13]. La STFT analiza el audio en ventanas sucesivas de longitud
fija (n_fft), desplazadas por un paso (hop_length), y aplica la transformada de Fourier a cada

ventana. El resultado es un espectrograma complejo S( f, ) € C donde:
= un eje representa el tiempo (ventanas sucesivas),
= ¢l otro eje representa la frecuencia (bins de Fourier),
= cada celda indica la magnitud de energia en esa frecuencia y ese instante temporal.

A cada segmento se le aplica previamente una funcién de ventana —habitualmente la ventana de Hann—
para reducir el spectral leakage: sin ella, la discontinuidad en los bordes del segmento introduciria
artefactos espectrales que distorsionarian la representaciéon [12]. De la salida compleja se retiene
tinicamente la magnitud |S( f, )| —o el espectro de potencia |S(f, 7)|>—, descartando la informacién
de fase, que no resulta relevante para la percepcion timbrica ni para las tareas de clasificacién de

contenido musical.

La eleccién del tamaiio de ventana implica un compromiso entre resolucién temporal y frecuencial:
ventanas mds largas proporcionan mayor resolucion frecuencial pero menor resolucién temporal, y
viceversa. Miiller [12] describe en detalle esta relacion, conocida como principio de incertidumbre

tiempo-frecuencia.
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En la préctica, valores tipicos en MIR son n_fft = 2048 y hop_length = 512 muestras a una
frecuencia de muestreo de 22.050 Hz, lo que proporciona un equilibrio razonable para sefiales
musicales. La figura 2.1 ilustra este pipeline sobre una sefial sintética: en (b) se aprecian cuatro bandas
de energia horizontales correspondientes a los cuatro componentes armonicos (220, 440, 660 y 880 Hz);
en (c), esas mismas bandas aparecen comprimidas hacia el eje inferior, reflejo de que la escala mel

concentra la resolucién en frecuencias graves.

Mel-espectrograma
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Figura 2.1: Pipeline de representacién del audio sobre una sefial sintética (22.050 Hz, n_fft = 2048, hop_length = 512).
(a) Senal temporal x(#): variacién de amplitud a lo largo de 3 segundos. (b) Espectrograma STFT: cada columna
es el espectro de una ventana temporal; el color indica energia en dB (amarillo claro = alta energfa, negro = baja

energia); las cuatro lineas horizontales corresponden a los arménicos a 220, 440, 660 y 880 Hz.
(¢) Mel-espectrograma (96 bandas mel, escala logaritmica): los mismos arménicos aparecen concentrados en las
bandas bajas, ya que la escala mel asigna mayor resolucién a frecuencias graves.

2.2.2. Mel-espectrograma: motivacion e interpretacion

El mel-espectrograma es una variante perceptualmente motivada del espectrograma, en el que el
eje de frecuencias se proyecta a la escala mel. Esta escala perceptual, propuesta originalmente por
Stevens et al. [14], aproxima cémo el oido humano discrimina diferencialmente las frecuencias a lo
largo del rango audible. La proyeccién agrupa frecuencias de forma no lineal mediante un banco
de filtros triangulares solapantes (mel filterbank), aplicado sobre el espectro de potencia |S(f,1)|>.
El solapamiento entre filtros adyacentes garantiza una cobertura espectral continua y sin huecos,
concentrando mayor resolucion en rangos perceptualmente relevantes (tipicamente por debajo de 1 kHz)

y comprimiendo las frecuencias altas donde la discriminacién auditiva es menor [12].

Formalmente, la conversion de frecuencia en hercios (f) a la escala mel se define como:

m :2595-10g10(1 + 2.1)

ﬁ)
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El resultado de aplicar el banco de filtros mel al espectrograma STFT es una matriz M € RF*T
donde F son bandas mel y T frames temporales. Cada valor My, representa la energia en una banda
de frecuencia f en el instante ¢. Es habitual aplicar una compresién logaritmica a los valores de
energfa (log(1 + My ;) 0 10 -log;o(My ;)), lo que reduce el rango dindmico y aproxima la percepcion

logaritmica de la intensidad sonora del oido humano [12].

Esta estructura bidimensional puede interpretarse como una «imagen tiempo-frecuencia», lo que
justifica el uso extendido de arquitecturas convolucionales en tareas de music auto-tagging. La
efectividad de esta representacion como entrada para CNN fue demostrada por Choi et al. [11] en
MagnaTagATune y confirmada por diversos trabajos posteriores [15, 16]. Hershey et al. [16] mostraron
ademds que esta misma aproximacién (CNN sobre mel-espectrogramas) escala eficazmente a tareas de

clasificacion de audio a gran escala como AudioSet.

El nimero de bandas mel (F) es un hiperpardmetro del preprocesado. Valores habituales en la literatura
de MIR oscilan entre 64 y 128 bandas. En este proyecto se utilizan F' = 96 bandas, un valor consistente

con el empleado en el baseline de MTG-Jamendo [7].

2.2.3. Decision practica: mel-espectrogramas precomputados y ventana fija

En este proyecto se trabaja directamente con mel-espectrogramas precomputados almacenados en
archivos .npy, con una resolucion de F' = 96 bandas mel y una dimension temporal 7' variable segin la
duracién de cada pista. Esta estrategia, ampliamente utilizada en literatura de MIR [7], evita recalcular
el preprocesado del audio y garantiza que todos los modelos comparados reciben exactamente la misma

representacion de entrada, mejorando la reproducibilidad y la comparabilidad experimental.

Adicionalmente, para asegurar una entrada de dimensién constante, cada mel-espectrograma se ajusta a
una ventana temporal fija de T = 1366 frames mediante recorte o relleno centrado (center crop/pad). De
este modo, todas las arquitecturas (CNN, CRNN y Transformer) operan sobre entradas homogéneas de
dimensién (96, 1366), manteniendo la comparabilidad experimental. Esta estandarizacion de entrada es
fundamental para atribuir diferencias de rendimiento exclusivamente a la arquitectura y no a variaciones

en el preprocesado.
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2.3. Salida multi-etiqueta: multi-hot, sigmoid y funcion de pérdida

Una vez definida la representacion de entrada (mel-espectrograma), el siguiente aspecto clave es como
se representa la salida del modelo y cémo se entrena en un escenario donde una cancién puede tener

varias etiquetas emocionales simultdineamente.

2.3.1. Clasificacion multi-clase vs multi-etiqueta

En un problema multi-clase, cada ejemplo pertenece a una tnica clase (por ejemplo, elegir un tinico
género). En ese caso, las clases son mutuamente excluyentes y la salida tipica del modelo se interpreta

como una distribucién de probabilidad que suma 1.

En cambio, en el reconocimiento mood/theme se trata de un problema multi-etiqueta (multi-label) [9]:
una misma cancién puede ser calm y romantic a la vez. Por tanto, las etiquetas no son excluyentes,
y el modelo debe estimar, de forma independiente, si cada etiqueta estd presente o no. Este cambio
conceptual tiene implicaciones profundas en la formulacién matemaética, la funcién de pérdida empleada

y la interpretacion de las métricas de evaluacion.

2.3.2. Vector multi-hot y probabilidades por etiqueta

Para representar este tipo de salida se utiliza un vector binario de dimensién L (en este proyecto,

L = 56). Cada componente del vector indica la presencia (1) o ausencia (0) de una etiqueta:

y € {0, 1} 2.2)

A esta codificacion se le suele denominar multi-hot (o multi-hot vector), ya que puede contener varios

unos simultineamente [9].

El modelo produce como salida un vector de valores reales (logits), uno por etiqueta. Estos logits se

transforman en probabilidades aplicando una funcién sigmoid componente a componente:

1

pj=0(z) =1 = (2.3)

donde z; es el logit de la etiqueta j y p; su probabilidad estimada. A diferencia del caso multi-clase,

aqui no se usa softmax, porque no se quiere forzar que solo una etiqueta sea la correcta ni que las

10
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probabilidades sumen 1 [17].

2.3.3. Entrenamiento: BCEWithLogitsLoss y decision por umbral

Dado que cada etiqueta se comporta como un problema binario («estd» / «no estd»), el entrenamiento se
plantea como la suma de L pérdidas binarias independientes [17]. La funcién utilizada habitualmente
es la entropia cruzada binaria (Binary Cross-Entropy), que en PyTorch se implementa de forma
numéricamente estable como BCEWithLogitsLoss, combinando internamente el sigmoid y la pérdida

en una sola operacién logaritmica.

En fase de inferencia, para convertir probabilidades en predicciones binarias se aplica un umbral #: si
pj = t, se predice que la etiqueta j estd presente. Un valor habitual por defecto es ¢ = 0,5, pero en
problemas desbalanceados este umbral puede no ser apropiado, ya que una etiqueta rara puede requerir
umbrales mas bajos para recuperar suficientes positivos. Este hecho ha sido ampliamente documentado

en literatura de clasificacién desbalanceada.

Por este motivo, es comtin complementar las métricas de ranking (como ROC-AUC o PR-AUC) con
andlisis basados en umbrales ajustados, especialmente cuando se desea interpretar F1 o precision/re-
cobrado en etiquetas poco frecuentes. El baseline de MediaEval 2019 ya aplica este procedimiento,

calculando umbrales por etiqueta que maximizan el F-score macro sobre el conjunto de validacién [1].

2.4. Modelos de Deep Learning para auto-tagging emocional

Una vez definidas la representacion de entrada (mel-espectrograma) y la salida multi-etiqueta (vector
multi-hot), la literatura ha propuesto distintas familias de arquitecturas para aprender la relacion entre
ambas. En music auto-tagging emocional, estas arquitecturas pueden entenderse como distintas formas
de extraer patrones tiempo-frecuencia y agregar informacién temporal para producir una prediccién

por etiqueta.

2.4.1. CNN como baseline: patrones locales y agregacion global

Las redes neuronales convolucionales (CNN), cuya formulacién moderna fue establecida por LeCun
et al. [18], constituyen el enfoque de referencia en auto-tagging musical desde principios de la década
de 2010. Al operar sobre mel-espectrogramas, las CNN aprenden filtros locales que detectan patrones
en regiones pequeias del dominio tiempo-frecuencia (por ejemplo, concentraciones de energia en

ciertas bandas, texturas timbricas o estructuras repetitivas).

11
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Mediante capas de pooling, estas representaciones se van comprimiendo y agregando, permitiendo que

el modelo capture informacion cada vez mds abstracta.

Choi et al. [11] demostraron que una arquitectura CNN de 4 capas con mel-espectrogramas como
entrada alcanza rendimiento competitivo en MagnaTagATune, y que arquitecturas mas profundas
mejoran los resultados cuando se dispone de més datos de entrenamiento. Posteriormente, el propio
benchmark MTG-Jamendo adopt6 como baseline un modelo CNN de 5 capas con filtros 3 X 3 siguiendo
esta linea [7]. Lee et al. [15] exploraron un enfoque alternativo operando directamente sobre waveforms
a nivel de muestra, confirmando que los filtros aprendidos capturan sensibilidad frecuencial similar a la

del mel-espectrograma.

En este tipo de tareas, las CNN suelen emplearse como baseline porque aportan un buen equilibrio
entre capacidad de aprendizaje y coste computacional. Sin embargo, una limitacién conocida reportada
en la literatura es que, aunque la dimensién temporal estd presente en la entrada, la red no incorpora
necesariamente un mecanismo explicito para modelar dependencias temporales de largo alcance: gran

parte de la secuencia se resume mediante operaciones de pooling y agregacién global.

2.4.2. CRNN: CNN como extractor + RNN para modelado temporal explicito

Para capturar de forma maés directa la evolucién temporal, se han propuesto arquitecturas hibridas
conocidas como CRNN (Convolutional Recurrent Neural Networks). Estas arquitecturas combinan
la capacidad de la CNN para extraer caracteristicas locales con redes recurrentes —en particular
Long Short-Term Memory (LSTM) [19]— capaces de modelar dependencias secuenciales. En el
trabajo seminal de Choi et al. [20], se propuso una arquitectura que utiliza la CNN como extractor
de caracteristicas locales (tipicamente a escala de frames cortos), reorganiza su salida como una
secuencia temporal y la procesa con una capa LSTM. La arquitectura LSTM, propuesta por Hochreiter
y Schmidhuber [19], resuelve el problema del desvanecimiento del gradiente en redes recurrentes
convencionales mediante puertas de entrada, olvido y salida que regulan el flujo de informacién a través
de la secuencia. Los autores demostraron que esta combinacion CNN+LSTM alcanza rendimiento
competitivo con respecto a modelos CNN de mayor tamafio, manteniendo un nimero reducido de

pardmetros y un tiempo de entrenamiento favorable.

La intuicidon detras de este enfoque es que la parte recurrente puede integrar informacién a lo largo
del tiempo y capturar dependencias que no se describen bien con patrones locales aislados: por
ejemplo, transiciones progresivas de intensidad, cambios de densidad sonora o estructuras musicales
que requieren contexto temporal. En consecuencia, las CRNN se han empleado ampliamente en tareas
donde la dindmica temporal es relevante. Won et al. [2], en su evaluacion sistemdtica de modelos
CNN para music tagging, observaron que las diferencias de rendimiento entre arquitecturas tienden
a ser menores de lo esperado cuando se controlan adecuadamente los factores experimentales, una

observacion que motivo en parte el planteamiento comparativo de este trabajo.

12
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2.4.3. Modelos con atencion y Transformers: dependencias largas sin recurrencia

Mais recientemente, se han explorado modelos basados en mecanismos de atencioén y arquitecturas
de tipo Transformer. Como establecio el trabajo fundamental de Vaswani et al. [21], estos enfoques
permiten modelar dependencias temporales sin procesar la secuencia de forma estrictamente secuencial
(como en un RNN), sino estableciendo relaciones directas entre distintos instantes temporales mediante

self-attention.

Won et al. [22] propusieron una de las primeras aplicaciones de self-attention a music tagging,
combinando capas convolucionales superficiales con Transformer encoders apilados. Los autores
demostraron que este enfoque alcanza rendimiento competitivo en MagnaTagATune y Million Song
Dataset, con la ventaja adicional de producir mapas de atencién interpretables que visualizan qué

regiones tiempo-frecuencia son relevantes para cada prediccion.

En el dmbito mas amplio de la clasificacién de audio, Gong et al. [23] propusieron el Audio
Spectrogram Transformer (AST), el primer modelo puramente basado en atencion (sin convoluciones)
para clasificacién de audio, alcanzando resultados destacados en AudioSet. Chen et al. [24] introdujeron
HTS-AT, un Transformer jerarquico que reduce sustancialmente el coste computacional (35 % de
pardmetros y 15 % del tiempo de entrenamiento respecto a enfoques Transformer previos) manteniendo
rendimiento competitivo. Mds recientemente, modelos de pre-entrenamiento auto-supervisado a
gran escala como MERT [25] han demostrado la capacidad de los Transformers para aprender

representaciones musicales generalizables a multiples tareas downstream.

En términos intuitivos, la atencién permite que el modelo «decida» qué partes de la secuencia son
relevantes para predecir una etiqueta concreta, pudiendo relacionar eventos separados en el tiempo.
Esto resulta especialmente atractivo cuando se busca capturar dependencias de largo alcance o cuando
se sospecha que la emocién percibida depende de momentos concretos de la pieza. No obstante, como
han sefialado trabajos recientes, estos modelos suelen ser mds costosos computacionalmente y su
rendimiento estd fuertemente condicionado por decisiones de entrenamiento como la tasa de aprendizaje,

el tamafio de batch y el uso de técnicas adicionales como preentrenamiento o augmentacion [2,23].

2.5. Meétricas en la literatura: ROC-AUC y PR-AUC

La evaluacion de modelos en clasificacién multi-etiqueta requiere métricas que reflejen adecuadamente
el rendimiento en presencia de multiples etiquetas y, especialmente, de desbalance entre clases. En
music auto-tagging emocional es habitual que algunas etiquetas sean frecuentes y otras aparezcan en
una proporcién muy reducida de canciones. En este contexto, métricas basadas inicamente en exactitud

o en un umbral fijo pueden resultar poco informativas.
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2.5.1. Evaluacion por etiqueta y promedios agregados

En problemas multi-etiqueta, el rendimiento se calcula tipicamente de forma independiente para cada
etiqueta (tratando cada una como un problema binario). Posteriormente, se agregan los resultados
mediante promedios. El promedio mds utilizado en este tipo de benchmarks es el macro-average, que
calcula la media aritmética del rendimiento de cada etiqueta, asignando el mismo peso a etiquetas
frecuentes y raras. Esta eleccién permite analizar la tarea desde una perspectiva «por concepto»,

evitando que unas pocas etiquetas dominantes oculten el comportamiento en el resto.

2.5.2. ROC-AUC: métrica estandar para capacidad de ranking

La métrica ROC-AUC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) mide la capacidad
del modelo para ordenar correctamente ejemplos positivos por encima de negativos para una etiqueta
dada [26]. Un valor de 0,5 equivale al azar, mientras que valores cercanos a 1,0 indican separacion casi
perfecta. Como describe Fawcett [26], la curva ROC se construye variando el umbral de decisién y
representando la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos; el drea bajo esta curva

resume la capacidad discriminativa del clasificador en un tnico escalar.

Una ventaja importante de ROC-AUC es que es independiente del umbral, lo que la hace adecuada
cuando se quiere evaluar la calidad del ranking de probabilidades sin fijar una decision binaria. Por
este motivo, ROC-AUC se ha consolidado como métrica principal en distintos trabajos de auto-tagging

y en benchmarks como MTG-Jamendo y MediaEval [2,7].

2.5.3. PR-AUC / Average Precision: sensibilidad al desbalance

La métrica basada en precision-recall (PR) y su area (PR-AUC, frecuentemente reportada como
Average Precision, AP) es especialmente relevante cuando existe un fuerte desbalance entre positivos
y negativos. A diferencia de ROC-AUC, que considera tanto verdaderos positivos como verdaderos
negativos, PR-AUC se centra en la capacidad del modelo para recuperar correctamente los positivos

manteniendo una precisién razonable.

Davis y Goadrich [27] demostraron formalmente que un algoritmo que domina en el espacio ROC
también domina en el espacio PR, pero que la relacidon inversa no se cumple necesariamente. Esto
implica que PR-AUC puede revelar debilidades que ROC-AUC no captura, particularmente cuando
los negativos son mucho mds numerosos que los positivos. Por este motivo, el propio paper del
MTG-Jamendo justifica reportar PR-AUC junto a ROC-AUC citando este resultado [7].
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En etiquetas raras, PR-AUC tiende a ser mas exigente y a reflejar de forma mads directa la dificultad
préctica del problema. Por ello, es habitual reportar conjuntamente ROC-AUC y PR-AUC/AP: mientras
la primera informa sobre separacién global, la segunda aporta una visién mads realista del rendimiento

cuando los positivos son escasos.

2.6. Contexto y justificacion del benchmark adoptado

El andlisis del estado del arte muestra que el reconocimiento automaético de emociones musicales ha
avanzado gracias a arquitecturas de Deep Learning y a la existencia de benchmarks estandarizados.
Sin embargo, como documentaron Won et al. [2], en esta tarea es especialmente facil «contaminar»
la comparacion entre modelos si se modifican simultineamente variables como la representacion de
entrada, las particiones, el preprocesado o el uso de preentrenamiento. En su evaluacién sistemética
sobre MagnaTagATune [28], Million Song Dataset [29] y MTG-Jamendo, los autores observaron
que las diferencias de rendimiento entre arquitecturas CNN se reducen sustancialmente cuando se
homogeneizan las condiciones experimentales, concluyendo que gran parte de la variabilidad reportada

en la literatura se debe a factores ajenos a la arquitectura en si.

Por ello, este TFM se apoya en el benchmark MTG-Jamendo y adopta un protocolo experimental
controlado orientado a aislar el impacto del modelado temporal (ausente vs recurrente vs atencion)

manteniendo constantes el resto de factores.

2.6.1. MTG-Jamendo como benchmark

El MTG-Jamendo Dataset se propuso explicitamente como un dataset abierto para music auto-tagging
que solucionase limitaciones frecuentes en datasets previos (por ejemplo, uso de segmentos cortos,

calidad de audio inconsistente o falta de particiones estandarizadas) [7].

En el articulo original se indica que el dataset contiene 55.701 pistas completas (= 30 s), con audio
MP3 de alta calidad y un volumen total de 3.777 horas, proporcionando ademds metadatos con
identificadores de pista, artista y dlbum [7]. Esta escala y consistencia lo convierten en una referencia

adecuada para evaluar modelos con capacidad de generalizacion.

Para el presente trabajo se utiliza el subconjunto autotagging_moodtheme, adoptado como referencia
en el reto MediaEval 2019. En el overview de MediaEval se especifica que este subconjunto incluye
18.486 pistas y 56 etiquetas distintas, y que cada pista tiene al menos una etiqueta, pudiendo tener

varias simultdneamente (naturaleza multi-etiqueta) [1].
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Nota sobre el nimero de etiquetas. El paper original del dataset reporta 59 etiquetas mood/theme
en el dataset base. Sin embargo, al construir las particiones oficiales (splits), se filtran aquellas etiquetas
que no disponen de suficientes ejemplos para garantizar la misma lista de tags en todos los splits,
resultando finalmente en 56 etiquetas disponibles en las particiones, que son las que se utilizan en este

trabajo.

2.6.2. Splits oficiales y prevencion de data leakage

Una contribucién metodolédgica clave de MTG-Jamendo es la definicién de particiones (splits) que
evitan fugas de informacién por artista o dlbum. En el paper del dataset se explica que los splits se
generan imponiendo que ni validacidn ni test contengan pistas de los mismos artistas/dlbumes que el

entrenamiento [7].

Este criterio mitiga el denominado artist effect/album effect: si un artista aparece en entrenamiento y
también en test, un modelo puede «reconocer al artista» (produccidn, timbre, mezcla, estilo) en lugar
de aprender patrones acusticos generalizables asociados a las etiquetas. Por ello, usar splits por artista

es esencial para que el rendimiento refleje generalizacion real.

En el marco de MediaEval, ademds, se enfatiza el uso correcto de cada particién: validacién para early

stopping y ajuste de hiperpardmetros, y test inicamente para estimar rendimiento final [1].

En este proyecto se utiliza exclusivamente el split-O del subconjunto mood/theme. La distribucion
resultante es asimétrica respecto a los ratios generales del dataset (que Bogdanov et al. [7] reportan
como aproximadamente 60/20/20 para el conjunto completo), ya que el filtrado por etiquetas y artistas

en el subconjunto mood/theme produce proporciones distintas.

2.6.3. Baselines y trabajos previos en MTG-Jamendo

El benchmark aporta baselines cuantificados que sirven como referencia reproducible.

Baseline en el paper del dataset MTG-Jamendo. En el articulo de MTG-Jamendo se reporta un
baseline basado en el modelo propuesto por Choi et al. [11]: una CNN de 5 capas con filtros 3 x 3,
entrenada durante 100 épocas, usando un segmento centrado de 29,1 s por pista y reportando métricas

macro por etiqueta.
Los autores reportan resultados para distintos subconjuntos; para Mood/Theme (18.486 pistas; 1.533

artistas; 59 tags en el dataset base), el paper reporta ROC-AUC = 67,19 y PR-AUC = 8,19 (en la tabla
se presentan en escala 0—100) [7, Table 2].
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El propio paper justifica reportar PR-AUC junto a ROC-AUC porque ROC-AUC puede ser optimista

con datos desbalanceados, citando a Davis y Goadrich [27].

Baselines oficiales en MediaEval 2019 (VGG-ish). En el overview de la tarea MediaEval 2019 se
define un baseline principal basado en una arquitectura tipo VGG-ish [30] (cinco capas convolucionales
2D seguidas de una capa densa). Se indica que entrenan durante 1000 épocas, seleccionan el mejor
modelo con validacién y calculan umbrales por etiqueta maximizando F-score macro. Los resultados
del baseline en test se resumen en la cuadro 2.1; ademads, el overview reporta precisién y recobrado

macro y micro [1].

Tabla 2.1: Resultados del baseline VGG-ish en MediaEval 2019 [1].

Métrica Valor
ROC-AUC 0,725
PR-AUC 0,107

F-score macro 0,165
F-score micro 0,177

Estos baselines refuerzan dos ideas centrales para el TFM:

1. El benchmark esta disefiado para evaluar modelos con métricas multi-etiqueta estdndar (macro
ROC-AUC y PR-AUC/AP como métricas de ranking, y F-scores como métricas dependientes de

umbral).

2. PR-AUC/AP es especialmente relevante porque el desbalance de etiquetas hace que ROC-AUC
pueda sobreestimar rendimiento cuando los negativos dominan [7,27].

Es importante sefialar que el baseline VGG-ish de MediaEval se entrena con un protocolo sustancial-
mente mds intensivo que el adoptado en este TFM: 1000 épocas frente a 100, umbrales optimizados por
etiqueta para las métricas de F-score, y una configuracion orientada a maximizar rendimiento absoluto.
Dado que el objetivo de este trabajo no es competir en rendimiento sino aislar el efecto del modelado
temporal, se opta deliberadamente por un protocolo mas parco, lo que implica que los rendimientos
absolutos serdn inferiores a los de estos baselines. Esta decision se justifica en detalle en el capitulo de

metodologia.
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2.7. Planteamiento del problema

A partir del estado del arte revisado, se identifica un punto critico: aunque existen multiples arquitecturas
aplicadas al reconocimiento de emociones musicales (mood/theme), no siempre es posible atribuir las

diferencias de rendimiento observadas a la arquitectura en si.

En muchos trabajos, la comparacién entre modelos se ve condicionada por cambios simultidneos en
factores como el preprocesado, la duracién de los fragmentos analizados, la estrategia de entrenamiento,
el uso de data augmentation o el preentrenamiento. Won et al. [2] documentaron formalmente
este problema, mostrando que bajo condiciones experimentales controladas las diferencias entre
arquitecturas CNN se reducen de forma notable. Esta heterogeneidad dificulta aislar el efecto real del

modelado temporal y limita la comparabilidad entre enfoques.
En particular, dos cuestiones siguen abiertas desde una perspectiva experimental:

1. Si incorporar mecanismos explicitos de modelado temporal (recurrentes o basados en atencién)

aporta una mejora consistente frente a una CNN que agrega la informacion de forma més estética.

2. Si dicho beneficio —cuando existe— se distribuye de forma homogénea entre etiquetas o, por el
contrario, se concentra en un subconjunto de moods/themes con propiedades especificas (por

ejemplo, etiquetas asociadas a estructura musical global o a transiciones temporales).

Ademas, el enfoque habitual basado inicamente en métricas agregadas puede ocultar aspectos relevantes
del comportamiento del modelo. En tareas multi-etiqueta desbalanceadas, dos arquitecturas pueden
obtener resultados globales similares y, sin embargo, comportarse de manera distinta por etiqueta:
algunas emociones pueden beneficiarse del contexto temporal mientras que otras pueden depender
principalmente de patrones espectrales locales o estar limitadas por la ambigiiedad de la etiqueta y la
escasez de ejemplos. Por tanto, un andlisis riguroso requiere complementar las métricas globales con
una evaluacion por etiqueta y con herramientas que permitan interpretar la estabilidad de las diferencias

observadas.

En este contexto, este Trabajo Fin de Mdster plantea un estudio experimental controlado con el
objetivo de cubrir ese vacio: evaluar de forma sistemdtica el impacto del modelado temporal en
el reconocimiento de emociones musicales, utilizando un benchmark estandarizado y manteniendo

constantes los elementos esenciales del pipeline.
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Para ello, se comparan tres familias representativas bajo condiciones homogéneas:

= una CNN como linea base (sin modelado temporal explicito),

= una CRNN (CNN + red recurrente) como mecanismo secuencial de modelado temporal,

= un modelo basado en atencidn tipo Transformer como alternativa para capturar dependencias

temporales de mayor alcance.

Se opta deliberadamente por no emplear pre-entrenamiento, data augmentation ni learning rate
scheduling. Esta decision implica que los rendimientos absolutos serdn inferiores a los de los sistemas
optimizados para competicion (como el baseline VGG-ish de MediaEval, que alcanza ROC-AUC
= 0,725 con 1000 épocas y umbrales optimizados), pero permite atribuir las diferencias observadas
exclusivamente a la componente arquitectonica analizada: el mecanismo de agregacién temporal.
La transferencia de aprendizaje [31] y las técnicas de augmentacidn, aunque beneficiosas para el
rendimiento absoluto, introducirian variables confundentes que dificultarian la interpretacién del

estudio comparativo.

El objetivo del proyecto no es optimizar el rendimiento absoluto ni reproducir configuraciones altamente
especializadas orientadas a competicion, sino analizar con rigor como cambia el rendimiento y el
patrén de errores al introducir mecanismos temporales explicitos. El estudio se apoya en el subconjunto
autotagging_moodtheme del MTG-Jamendo Dataset y en el split-0 oficial por artista, garantizando
comparabilidad y evitando data leakage. La evaluacién se realiza con métricas estdndar en MIR
(ROC-AUC y PR-AUC/AP), complementadas con andlisis por etiqueta y con procedimientos de
interpretacion estadistica que permiten estudiar de forma mads precisa el comportamiento real de cada

arquitectura.

En suma, el problema que aborda este TFM puede sintetizarse en la siguiente pregunta: bajo un
protocolo experimental controlado, en qué medida el modelado temporal explicito mejora (o no) el
reconocimiento de etiquetas mood/theme, y si dicho efecto es consistente a nivel global o depende de la

etiqueta considerada.

19



Capitulo 3

Objetivos

3.1. Objetivos generales

El objetivo general de este Trabajo Fin de Mé4ster es analizar de forma comparativa el comportamiento
de distintas arquitecturas de Deep Learning en el reconocimiento automéatico de emociones musicales

a partir de audio, utilizando el subconjunto mood/theme del dataset MTG-Jamendo.

En particular, se pretende evaluar y contrastar tres familias de modelos — redes neuronales convolucio-
nales (CNN), redes convolucionales recurrentes (CRNN) y arquitecturas CNN-Transformer — bajo
un protocolo experimental controlado que mantiene constantes el conjunto de datos, las particiones
oficiales, la representacién de entrada y la funcién de pérdida. El propdsito es evaluar de forma
controlada el impacto del mecanismo de agregacién temporal (ausente, recurrente o basado en atencion)

y analizar su efecto tanto a nivel global como por etiqueta emocional individual.

3.2. Objetivos especificos

En este trabajo se definen los siguientes objetivos especificos:

1. Analizar el estado del arte en el reconocimiento de emociones musicales, con especial atencién a
los trabajos basados en el dataset MTG-Jamendo y a las arquitecturas CNN, CRNN y modelos
Transformer aplicados a music auto-tagging, identificando sus principales aportaciones y las

limitaciones metodoldgicas que dificultan la comparabilidad entre estudios.
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2. Establecer un marco experimental controlado y reproducible, basado en los splits oficiales del
MTG-Jamendo Dataset por artista, representaciones de entrada consistentes (mel-espectrogramas
precomputados de dimension fija) y un protocolo de entrenamiento homogéneo, que permita
atribuir las diferencias de rendimiento principalmente al tipo de modelado temporal, minimizando

variaciones en los datos o en el pipeline.

3. Implementar tres modelos representativos de las principales familias de arquitecturas — CNN
como baseline sin modelado temporal explicito, CRNN con modelado secuencial mediante
LSTM, y CNN-Transformer con modelado basado en self-attention — compartiendo el mismo

backbone convolucional para maximizar la comparabilidad.

4. Evaluar el rendimiento de los modelos mediante métricas estdndar de clasificacién multi-etiqueta
empleadas en la literatura de MIR (ROC-AUC macro, PR-AUC/AP macro, F1 macro y micro),
con el objetivo de obtener una visién global comparable con trabajos previos sobre el mismo

benchmark.

5. Analizar el comportamiento de los modelos a nivel de etiqueta emocional individual (mood/theme),
estudiando el rendimiento por etiqueta para identificar en qué etiquetas el modelado temporal
muestra ventajas o desventajas y cudles presentan dificultades sistematicas independientes de la

arquitectura.

6. Evaluar la estabilidad estadistica de las diferencias observadas entre modelos, aplicando
procedimientos de estimacién de incertidumbre (intervalos de confianza por bootstrap) y tests
de significacion por etiqueta (test de DelLong para comparacion de AUC), con el fin de distinguir

diferencias consistentes de variaciones atribuibles al muestreo.

7. Analizar el impacto del umbral de decisién sobre las métricas dependientes de umbral (F1),
evaluando la idoneidad del umbral fijo estandar (¢ = 0,5) en presencia de desbalance extremo
entre etiquetas y la mejora obtenida mediante optimizacién de umbrales por etiqueta sobre el

conjunto de validacion.
8. Interpretar las limitaciones observadas en los modelos, relacionando los resultados con las

caracteristicas de las etiquetas (frecuencia, ambigiiedad semdntica, dependencia temporal), la

naturaleza del benchmark y las restricciones del protocolo experimental adoptado.
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3.3. Beneficios del proyecto

= Evidencia empirica sobre el valor del modelado temporal en auto-tagging emocional.
El estudio aporta una comparacion directa entre ausencia de modelado temporal, modelado
secuencial y modelado por atencidn, bajo condiciones que permiten atribuir las diferencias
observadas a la arquitectura. Esto complementa los hallazgos de Won et al. [2], que documentaron

la dificultad de comparar arquitecturas cuando los factores experimentales no estdn controlados.

= Marco experimental reproducible y reutilizable. El uso de un dataset ptblico con splits
oficiales por artista, c6digo desarrrollado y un protocolo documentado permite que los resultados
sirvan como referencia para estudios posteriores que quieran ampliar la comparacién (por ejemplo,
incorporando aumentacién, pre-entrenamiento o arquitecturas adicionales) manteniendo la base

experimental comuin.

= Andlisis por etiqueta que va mas alla de las métricas agregadas. En tareas multi-etiqueta
desbalanceadas, las métricas globales pueden ocultar diferencias relevantes entre etiquetas. El
andlisis por etiqueta con validacidn estadistica permite identificar qué emociones se benefician de
forma consistente del contexto temporal y cudles estdn limitadas por factores independientes de
la arquitectura (escasez de ejemplos, ambigiiedad semdntica de la etiqueta, ausencia de correlato

acustico claro).

= Diagnéstico del efecto del umbral de decision en métricas de clasificacion. El andlisis
de umbrales documenta cémo un umbral fijo estdndar puede penalizar métricas como F1 en
presencia de desbalance extremo, contribuyendo a una interpretaciéon mas informada de los

resultados experimentales en este tipo de tareas.
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Capitulo 4

Desarrollo del proyecto

4.1. Planificacion del proyecto

El desarrollo del proyecto se ha estructurado en distintas fases, siguiendo una planificacién orientada
a garantizar la coherencia metodolégica, la reproducibilidad experimental y la correcta alineacion
con los objetivos definidos. Dado el caridcter académico y experimental del trabajo, se ha priorizado
una planificaciéon que combine el estudio tedrico con el disefio riguroso del marco experimental y el

analisis detallado de resultados.

Fase 1 (octubre-noviembre): Estudio del estado del arte y marco teérico.
En esta fase se analizé el panorama general del reconocimiento automdtico de emociones
musicales a partir de audio junto a los principales enfoques de Deep Learning utilizados en
la literatura. Se estudiaron las representaciones de entrada mas habituales, en particular los
mel-espectrogramas, asi como los datasets empleados en trabajos previos. Este analisis permitio
identificar el MTG-Jamendo Dataset como el conjunto de datos mds adecuado para el desarrollo

del proyecto y centrar el estudio en los enfoques mas representativos utilizados sobre €l.

Fase 2 (diciembre): Andlisis técnico del dataset y disefio experimental.
Durante esta fase se trabajé directamente con el repositorio del MTG-Jamendo Dataset, replicando
su estructura y explorando los datos disponibles con el objetivo de comprender en profundidad
su organizacién, subconjuntos y splits oficiales. Este trabajo prictico permitié evaluar qué
informacién estaba disponible, decidir el uso del subconjunto mood/theme y definir un marco
experimental homogéneo que serviria como base para la implementacién y comparacién posterior

de modelos.
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Fase 3 (enero): Implementacion de modelos y entrenamiento.
Durante esta fase se desarroll6 la parte central del proyecto a nivel técnico. Se implementaron
las tres arquitecturas de Deep Learning definidas en los objetivos — CNN, CRNN y CNN-
Transformer— utilizando un mismo pipeline de procesamiento, entrenamiento y evaluacién. Los
modelos se entrenaron sobre los splits oficiales del dataset siguiendo la configuracién definida
en la fase anterior, generando los checkpoints y las predicciones necesarias para su posterior

analisis.

Fase 4 (enero—febrero): Evaluacion y analisis de resultados.
En esta fase se evalud el rendimiento de los modelos entrenados mediante métricas estdndar de
clasificacion multi-etiqueta. Ademads de la evaluacién global, se realizé un andlisis detallado
del comportamiento por etiqueta emocional (mood/theme), se aplicaron procedimientos de
validacioén estadistica (intervalos de confianza por bootstrap y test de Del.ong por etiqueta) y se
llevé a cabo un estudio de optimizacidén de umbrales de decisién. Asimismo, se generaron las

figuras y tablas necesarias para la presentacion de los resultados.

Fase 5 (febrero): Redaccion final de la memoria.
Aunque durante el desarrollo del proyecto se han realizado entregas intermedias y avances
parciales, la redaccién final de la memoria se lleva a cabo una vez completado el trabajo
experimental. En esta fase se realiza una revisién global del proyecto, integrando los resultados
obtenidos y asegurando una presentacién coherente y unificada del desarrollo, la metodologia y

las conclusiones.

De forma paralela al desarrollo de las distintas fases del proyecto, se han mantenido reuniones periédicas
con el tutor, con una frecuencia aproximada de tres semanas. En estas sesiones se ha realizado el
seguimiento del trabajo desarrollado, se han revisado los avances alcanzados y se han definido ajustes

metodoldgicos, correcciones y lineas de mejora para las fases posteriores del proyecto.

4.2. Descripcion de la solucion, metodologia y herramientas empleadas

4.2.1. Descripcion de la solucién

La solucién desarrollada consiste en un sistema experimental para la evaluacién comparativa de
modelos de Deep Learning aplicados al reconocimiento automdtico de emociones musicales a partir
de audio. Dicho sistema se estructura como un pipeline comun que permite entrenar, evaluar y analizar

distintas arquitecturas bajo un mismo conjunto de datos y un protocolo experimental Gnico.
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El punto de partida del sistema son mel-espectrogramas precomputados del MTG-Jamendo Dataset,
que representan cada pista musical como una matriz tiempo-frecuencia. A partir de esta representacion
de entrada, el sistema produce, para cada cancién del conjunto de test, un vector de logits que, tras
aplicar la funcién sigmoid, se interpreta como un vector de probabilidades asociado a las 56 etiquetas

mood/theme, permitiendo su evaluacion mediante métricas de clasificacion multi-etiqueta.

Para ello, se implementan e integran en un mismo pipeline tres familias de arquitecturas representativas

del estado del arte:

= Una red neuronal convolucional (CNN), utilizada como modelo base de referencia, sin modelado

temporal explicito.

= Unared convolucional recurrente (CRNN), que incorpora modelado temporal secuencial mediante
una capa LSTM.

= Un modelo CNN-Transformer, que emplea mecanismos de self-attention para capturar dependen-

cias temporales de forma paralela.

Los tres modelos comparten el mismo backbone convolucional, reciben la misma representacion
de entrada y se evaldan con las mismas métricas. El resultado final de la solucién es un conjunto
homogéneo de predicciones, métricas globales, métricas por etiqueta y andlisis complementarios
(validacion estadistica y optimizacion de umbrales) que permite analizar de forma sistematica cémo
varia el comportamiento de cada arquitectura en funcién del tipo de emocién y del mecanismo de

agregacién temporal empleado.

4.2.2. Metodologia

La metodologia seguida en este proyecto se basa en el diseilo de un pipeline experimental homogéneo
que permite entrenar, evaluar y comparar las tres arquitecturas bajo las mismas condiciones. A

continuacion se detalla cada componente del pipeline.

Preparacion de los datos y representacion de entrada

Se utilizan mel-espectrogramas precomputados del MTG-Jamendo Dataset, almacenados en formato
.npy con una resolucién de F = 96 bandas mel y una dimensién temporal T variable segtn la duracién
de cada pista. Cada archivo se organiza en subdirectorios segun el identificador de pista (track_id %

100), siguiendo la estructura de directorios del dataset.
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Para garantizar una entrada de dimensién constante, cada mel-espectrograma se ajusta a una ventana
temporal fija de T = 1366 frames mediante recorte o relleno centrado (center crop/pad): si la pista
supera los 1366 frames, se recorta simétricamente desde el centro; si es mds corta, se rellena con ceros

de forma simétrica. Este procesamiento es determinista e idéntico para todos los modelos.

La entrada resultante para cada pista tiene dimension (1, 96, 1366), donde el primer eje corresponde al
canal (mono). Cada muestra se acompaiia de un vector de etiquetas multi-hot de dimension (56, ) con
valores binarios (0,0 o 1,0), codificado segun la lista de 56 etiquetas mood/theme en orden alfabético

para garantizar un mapeo determinista y reproducible.

Las particiones de datos se cargan directamente desde los ficheros oficiales del split-0 del subconjunto
autotagging_moodtheme [1,7]. Se verifica programdticamente la ausencia de solapamiento entre
las particiones de entrenamiento, validacién y test, asi como la ausencia de duplicados internos, como

medida explicita para reducir el riesgo de data leakage.

Protocolo de entrenamiento

Se implementa un protocolo de entrenamiento comun para las tres arquitecturas, con los siguientes

hiperpardmetros fijos:

= Funcién de pérdida: BCEWithLogitsLoss (entropia cruzada binaria con sigmoid integrado,

una pérdida por cada una de las 56 etiquetas).

= Optimizador: Adam con los pardmetros por defecto de PyTorch (weight_decay = 0, sin

gradient clipping).

» Tasa de aprendizaje: 1e-3 para CNN y CRNN; le-4 para CNN-Transformer. La reduccién en
el caso del Transformer se justifica empiricamente: con Ir = 1e-3, el modelo diverge de forma
catastrofica (Ia ROC-AUC de validacién alcanza su maximo en la primera época y desciende
por debajo del azar en la sexta). Esta observacion es consistente con la sensibilidad de los

Transformers a la tasa de aprendizaje documentada en la literatura [21,23].
= Tamaiio de batch: 16 para los tres modelos.
= Maximo de épocas: 100.
» Early stopping: se detiene el entrenamiento si la ROC-AUC macro sobre el conjunto de validacién

no mejora durante 5 épocas consecutivas (patience = 5). Se guarda el checkpoint del modelo
con mejor ROC-AUC de validacion.
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= Semilla: 42 (fijada para random, numpy, torch y torch.cuda/mps, con deterministic =
True y benchmark = False en cuDNN).

= Sin técnicas adicionales: no se emplea data augmentation, pre-entrenamiento, learning rate
scheduling ni weight decay. Esta decision es deliberada: permite atribuir las diferencias observadas

principalmente al mecanismo de agregacidn temporal, reduciendo variables confundentes.

Los modelos se entrenan en el dispositivo disponible (GPU CUDA, Apple Silicon MPS o CPU), con

gestion explicita de caché de memoria al finalizar cada época.

Arquitecturas implementadas

Backbone convolucional compartido. Las tres arquitecturas comparten un backbone convolucional
idéntico cuya funcién es extraer caracteristicas acusticas del mel-espectrograma. Este backbone esta

formado por 4 bloques, cada uno compuesto por:

Conv2d(3 x 3) — BatchNorm2d — ReLU — MaxPool2d(2 x 2) 4.1)

Cada bloque aplica una convolucién 2D que detecta patrones locales en el dominio tiempo-frecuencia,
seguida de una normalizacién por lotes (BatchNorm2d, que estabiliza el entrenamiento), una activacién
no lineal (ReLU) y un max-pooling que reduce la resolucion a la mitad en ambas dimensiones. Los
filtros progresan como 1 — 64 — 128 — 256 — 512, incrementando la capacidad representacional

en cada bloque.

Tras los cuatro bloques de pooling, la salida tiene dimensién (batch, 512, 6,85): 512 mapas de
caracteristicas, cada uno de tamaiio 6 (lo que queda de las 96 bandas mel tras cuatro reducciones a la
mitad) X 85 (lo que queda de los 1366 frames temporales). En este punto, la dimensién de frecuencia
estd muy comprimida (6 bins), mientras que la dimensién temporal (85 pasos) atin preserva la estructura
temporal de la pieza. Esta asimetria es lo que motiva las distintas estrategias de agregacion temporal en

cada modelo.

Compartir el backbone entre las tres arquitecturas es una decisién clave del disefio experimental:
significa que las caracteristicas acusticas de partida son idénticas, y la diferencia principal entre
modelos es cémo se agrega la informacién temporal a partir de ese punto. En la implementacién, tanto
la CRNN como el CNN-Transformer instancian internamente un objeto CNNBaseline y extraen sus
capas convolucionales. Dado que se fija la semilla antes de la creaciéon de cada modelo, los pesos del
backbone se inicializan de forma idéntica en los tres casos (si bien cada modelo entrena su propia copia

de forma independiente durante el entrenamiento).
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Los tres modelos producen como salida un vector de logits sin activacién (raw logits), es decir, valores
reales que no han pasado por una funcién sigmoid. Esto se debe a que la funcién de pérdida utilizada
(BCEWithLogitsLoss) ya incorpora el sigmoid internamente por estabilidad numérica. En fase de

evaluacion, se aplica sigmoid por separado para obtener probabilidades en el rango [0, 1].

A continuacién se describe cada arquitectura, indicando paso a paso cdmo transforma la salida del

backbone hasta producir las 56 predicciones.

CNN Baseline. La CNN es el modelo mas sencillo de los tres y sirve como linea base de referencia.
No incorpora ningtin mecanismo explicito de modelado temporal: la informacién temporal y frecuencial

se agrega de forma simétrica, sin distinguir entre ambas dimensiones.

= Entrada: salida del backbone, dimension (batch, 512, 6, 85).

» Global Average Pooling (GAP): se calcula el promedio de cada uno de los 512 mapas de
caracteristicas sobre todas las posiciones (6 frecuencias X 85 tiempos), colapsando ambas
dimensiones en un tnico valor por mapa. El resultado es un vector de 512 componentes por
muestra. Esta operacion trata la frecuencia y el tiempo de forma simétrica: no distingue si un

patrén ocurre al principio, al final o en una banda de frecuencia concreta.

= Dropout (p = 0,5): durante el entrenamiento, se desactivan aleatoriamente el 50 % de las

neuronas para reducir el sobreajuste.

= Capa lineal (512 — 56): proyeccion final que produce un logit por cada etiqueta mood/theme.

= Salida: vector de 56 logits (sin sigmoid).
Pardmetros totales: 1.580.472.
CRNN. La CRNN parte de la misma base convolucional que la CNN, pero introduce un cambio
fundamental: en lugar de colapsar la dimensién temporal junto con la frecuencia, la preserva y la
procesa secuencialmente con una red recurrente (LSTM). La hipétesis que motiva este disefio es que la
evolucién temporal de las caracteristicas actsticas (por ejemplo, transiciones de intensidad, cambios
de textura o estructura musical a lo largo de la cancién) puede ser relevante para identificar ciertas

emociones.

= Entrada: salida del backbone, dimensién (batch, 512, 6, 85).
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= Colapso de frecuencia: se promedia la dimension de frecuencia (tamafio 6), obteniendo
(batch, 512, 85). Esto destruye la informacién frecuencial detallada pero preserva la secuencia
temporal de 85 pasos. Se toma esta decisién porque, tras cuatro capas de pooling, los 6 bins
restantes ya representan informacién frecuencial muy comprimida, y lo relevante para el modelado

temporal es cémo evolucionan las caracteristicas a lo largo del tiempo.

= Reorganizacion: se transponen las dimensiones para pasar de (batch, 512, 85) a (batch, 85, 512),
es decir, una secuencia de 85 pasos temporales donde cada paso tiene 512 caracteristicas. Este

formato es el que espera la LSTM.

= LSTM (Long Short-Term Memory): una capa LSTM unidireccional (input_size = 512,
hidden_size = 256) procesa la secuencia paso a paso, de izquierda a derecha. En cada paso
temporal, la LSTM combina la entrada actual con una memoria interna que acumula informacién
de los pasos anteriores, permitiendo capturar dependencias temporales. La salida es una secuencia
de 85 vectores de 256 dimensiones, donde cada vector incorpora informacién del contexto

temporal previo.

= Mean pooling temporal: se promedian los 85 vectores de salida de la LSTM en un tnico
vector de 256 componentes. Esto agrega la informacién temporal procesada por la LSTM en una

representacion fija.

= Dropout (p = 0,5) y capa lineal (256 — 56): regularizacién y proyeccion final a 56 logits.

= Salida: vector de 56 logits (sin sigmoid).
Parametros totales: 2.354.616.
CNN-Transformer. El CNN-Transformer comparte con la CRNN el tratamiento inicial (colapso
de frecuencia y preservacién temporal), pero sustituye la LSTM por un Transformer Encoder. Si la
LSTM procesa la secuencia paso a paso de forma secuencial, el Transformer utiliza un mecanismo
de self-attention [21] que permite a cada paso temporal «atender» directamente a todos los demads de
forma simultdnea. En principio, esto facilita la captura de dependencias de largo alcance sin verse
limitado por la naturaleza secuencial de la recurrencia.

= Entrada: salida del backbone, dimensién (batch, 512, 6, 85).

= Colapso de frecuencia y reorganizacion: idéntico a la CRNN. Se obtiene una secuencia de 85

pasos con 512 caracteristicas cada uno.

= Proyeccién lineal (512 — 256): reduce la dimensionalidad de cada paso temporal de 512 a

dmodel = 256 para adaptarse a la configuracién del Transformer y limitar el coste computacional.
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= Codificacion posicional aprendible: a diferencia de la LSTM, que conoce implicitamente el
orden de la secuencia (la procesa de izquierda a derecha), el Transformer en s{ mismo no tiene
nocién del orden temporal: trata la entrada como un conjunto, no como una secuencia. Para
subsanar esto, se suma a cada posicién un vector aprendible que codifica su posicién en la
secuencia (85 posiciones, inicializadas como ruido gaussiano X 0,02). De este modo, el modelo

puede distinguir si un patrén ocurre al principio, en medio o al final de la pieza.

» Transformer Encoder: 2 capas de codificacion, cada una con un bloque de self-attention de 4
cabezas (head_dim = 64) y una red feedforward interna de dimensién 512, con dropout = 0,5.
La self-attention calcula, para cada paso temporal, un promedio ponderado de todos los pasos de
la secuencia, donde los pesos de atencion se aprenden durante el entrenamiento. Esto permite
al modelo relacionar directamente momentos distantes del audio sin pasar por todos los pasos

intermedios, como tendria que hacer una LSTM.

= Mean pooling temporal: se promedian los 85 vectores de salida del encoder en un tnico vector

de 256 componentes.

= Dropout (p = 0,5) y capa lineal (256 — 56): regularizacién y proyeccion final a 56 logits.

= Salida: vector de 56 logits (sin sigmoid).

Parametros totales: 2.773.432.

Tabla 4.1: Resumen comparativo de las tres arquitecturas implementadas.

Aspecto CNN CRNN CNN-Transformer
Backbone CNN Compartido Compartido Compartido
Agregacién temporal  Simétrica (GAP)  Secuencial (LSTM) Paralela (self-attention)
Dimensién cabezal 512 256 256
Parametros 1.580.472 2.354.616 2.773.432

Resumen comparativo de las arquitecturas. Las tres arquitecturas se diferencian principalmente
en como tratan la dimensidon temporal tras el backbone: 1a CNN la destruye por promedio junto con
la frecuencia; la CRNN la preserva y la procesa secuencialmente; y el CNN-Transformer la preserva
y la procesa en paralelo mediante atencion. Esta es la variable que el estudio pretende evaluar bajo

condiciones controladas.

Evaluaciéon sobre el conjunto de test

Una vez entrenados los modelos, se evalian exclusivamente sobre el conjunto de test del split-0
(4.231 muestras). Los checkpoints guardados durante el entrenamiento se cargan en modo evaluacion

(model.eval()), sin reentrenar ni modificar los pesos.
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Para cada pista del test se obtiene el vector de logits, se aplica la funcién sigmoid para obtener

probabilidades en [0, 1] y se genera una prediccidn binaria aplicando un umbral fijo ¢ = 0,5.

Se calculan las siguientes métricas mediante sklearn:

= ROC-AUC macro: media aritmética de la ROC-AUC de cada etiqueta. Métrica principal de
ranking, independiente del umbral.

= PR-AUC / Average Precision macro (mAP): media de la precision promedio por etiqueta. Mds
exigente que ROC-AUC en presencia de desbalance.

» F1 macro: media del F1-score por etiqueta, con umbral fijo ¢ = 0,5. Métrica dependiente del

umbral.

= F1 micro: Fl-score calculado sobre todas las predicciones agregadas.

Adicionalmente, se calculan ROC-AUC y Average Precision de forma independiente para cada una de

las 56 etiquetas, lo que permite el andlisis por etiqueta emocional individual.

Analisis complementarios

Ademads de la evaluacién directa sobre test, se realizan dos anélisis complementarios:

1. Optimizacién de umbrales de decisién. Para cada uno de los 56 labels y cada modelo, se evalda
el F1-score sobre el conjunto de validacién para 99 umbrales (de 0,01 a 0,99, con paso 0,01). Se
selecciona el umbral que maximiza el F1 por etiqueta en validacion y se aplica al conjunto de

test. Se recalculan F1 macro y micro con los umbrales optimizados.

Este anélisis permite cuantificar el impacto del umbral fijo estdndar (+ = 0,5) en presencia de

desbalance extremo entre etiquetas.

2. Validacién estadistica. Se implementan dos procedimientos:

= Bootstrap (1.000 remuestreos con reemplazo del test): para cada remuestreo se calcula la
ROC-AUC macro de cada modelo. Se obtienen intervalos de confianza al 95 % (percentiles
2,5y 97,5) y se calculan deltas por pares con una estimaciéon empirica basada en bootstrap

(proporcién de remuestreos en los que la diferencia cambia de signo).
= Test de DeLLong [32]: comparaciéon de AUC por etiqueta entre cada par de modelos. Se

excluyen etiquetas con menos de 5 positivos o 5 negativos en test. Se obtiene un z-estadistico

y un p-valor bilateral por etiqueta.
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Estos procedimientos permiten evaluar si las diferencias observadas entre modelos son estadisti-

camente consistentes o atribuibles al azar del muestreo.

4.2.3. Herramientas empleadas

El desarrollo del proyecto se ha realizado en Python, utilizando las siguientes herramientas principales:

= PyTorch: framework de Deep Learning utilizado para la implementacién de las arquitec-
turas, la definicién de los ciclos de entrenamiento, el cdlculo de la funcién de pérdida
(BCEWithLogitsLoss) y la gestion de dispositivos de computo (CUDA/MPS/CPU).

= NumPy: manipulacién de mel-espectrogramas (.npy), operaciones de crop/pad y codificacién

multi-hot de etiquetas.

= pandas: lectura de ficheros TSV de splits y etiquetas del dataset, y generacion de tablas de

resultados.

» scikit-learn: cdlculo de métricas de evaluacién (roc_auc_score, average_precision_score,

fl_score).

= SciPy: funciones estadisticas utilizadas en el test de DeLLong y en el cédlculo de p-valores.

= Matplotlib y Seaborn: generacion de figuras de publicacién (curvas de aprendizaje, dot charts,

heatmaps, scatter plots) a 300 DPI.

= python-dotenv: gestién de rutas de datos mediante variables de entorno (. env), separando la

configuracion de paths del cédigo fuente.

El desarrollo y la organizacién del cédigo se han llevado a cabo mediante el entorno de desarrollo
PyCharm, que ha permitido estructurar el proyecto en médulos (src/data, src/models), facilitar la

depuracion y gestionar las distintas fases de implementacion.
Los experimentos se han ejecutado en un entorno macOS con aceleracién por GPU mediante Apple

Silicon (MPS backend de PyTorch). El c6digo es compatible también con GPU NVIDIA (CUDA) y

con ejecucién en CPU, detectando automaticamente el dispositivo disponible.
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4.3. Recursos requeridos

Para la ejecucién del presente proyecto se han empleado los siguientes recursos:

Recursos técnicos y software

= Ordenador personal con procesador Apple Silicon y GPU integrada, utilizado tanto para el

desarrollo del cédigo como para el entrenamiento de los modelos.
= Sistema operativo macOS.
= Entorno de desarrollo PyCharm.
= Python 3.10 con entorno virtual dedicado.
» Framework de Deep Learning PyTorch con soporte MPS.
= Librerias auxiliares: NumPy, pandas, scikit-learn, SciPy, Matplotlib, Seaborn, python-dotenv.

= Mel-espectrogramas precomputados del MTG-Jamendo Dataset en formato .npy (varios GB de

almacenamiento).

= Metadatos y splits oficiales del MTG-Jamendo Dataset.

Recursos bibliograficos y cientificos

= Articulos cientificos y publicaciones académicas relacionadas con el reconocimiento de emocio-

nes musicales y music auto-tagging, entre ellos:
* Bogdanov et al. [7]: MTG-Jamendo Dataset for Automatic Music Tagging.

* Bogdanov et al. [1]: MediaEval 2019 Emotion and Theme Recognition in Music Task.

Choi et al. [11]: Automatic Tagging Using Deep Convolutional Neural Networks.

¢ Choi et al. [20]: Convolutional Recurrent Neural Networks for Music Classification.

* Won et al. [2]: Evaluation of CNN-based Automatic Music Tagging Models.
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= Documentacién técnica de PyTorch, scikit-learn y el repositorio oficial del MTG-Jamendo
Dataset.

Recursos humanos

= Tutor académico del Trabajo Fin de Master, para la supervision y orientacién del proyecto.

4.4. Presupuesto

En este apartado se presenta la estimacién econdmica del proyecto, desglosada en costes de personal,

equipamiento, software y otros costes directos.

Tabla 4.2: Estimacién del presupuesto del proyecto.

Tipo de coste Valor (€) Comentarios

Horas de trabajo 3,000,00 150 horas valoradas a 20 €/h (tarifa de refe-
rencia para perfil técnico junior)

Equipo técnico utilizado  1,000,00 Ordenador personal utilizado para desarrollo
y ejecucién de experimentos: MacBook Air
(Apple Silicon M4, 16 GB RAM)

Software utilizado 0,00 Software y librerias con licencia gratuita /
cddigo abierto (Python, PyTorch, scikit-learn,
etc.)

Estudios e informes 0,00 No se adquirieron informes de pago. Articulos

y documentacién consultados mediante recur-
sos abiertos o institucionales

Materiales empleados 0,00 No se utilizaron materiales de laboratorio, sen-
sores ni hardware adicional

Total estimado 4,000,00

4.5. Viabilidad

A continuacion se presenta un breve andlisis de la viabilidad econémica del proyecto y de la sostenibilidad

de sus resultados.

Viabilidad econémica

El coste total estimado del proyecto (4,000 €) es reducido en comparacién con trabajos de investigacién

equivalentes en el dmbito del Deep Learning aplicado a audio. Se explica por tres factores principales:
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= Todo el stack tecnolégico utilizado (Python, PyTorch, scikit-learn y el resto de librerias) es de
cddigo abierto y distribucidn gratuita, lo que elimina por completo los costes de licencias de

software.

= FEl dataset utilizado (MTG-Jamendo) es un recurso publico y gratuito, con mel-espectrogramas
precomputados disponibles para descarga directa. No ha sido necesario adquirir datos de pago ni

contratar servicios de anotacion.

= [os experimentos se han ejecutado integramente en un equipo personal con GPU integrada
(Apple Silicon), sin requerir servicios de computacién en la nube ni infraestructura de GPU
dedicada. La escala de los modelos implementados (entre 1,5 y 2,7 millones de pardmetros) y la
duracion del entrenamiento (entre 15 y 30 épocas, con tiempos del orden de minutos por época)

hacen viable su ejecucién en hardware de consumo.

En relacién coste/beneficio, el proyecto produce un marco experimental completo — cédigo, modelos
entrenados, predicciones, métricas por etiqueta y andlisis estadisticos— con una inversiéon modesta,

donde la préactica totalidad del coste corresponde a horas de trabajo intelectual.

Sostenibilidad del proyecto

Desde el punto de vista de la sostenibilidad, el proyecto se apoya integramente en cédigo abierto,
datos publicos y hardware de consumo, lo que permite replicar y extender los experimentos sin coste
adicional en licencias, datos ni infraestructura. El pipeline estd disefiado de forma modular, de modo
que incorporar nuevas arquitecturas o técnicas requiere intervenir inicamente en el médulo del modelo.
Las dependencias tecnoldgicas (PyTorch, scikit-learn, NumPy, SciPy) son proyectos maduros con
mantenimiento activo, y los resultados obtenidos constituyen una linea base documentada reutilizable
en trabajos posteriores. Adicionalmente, la escala moderada de los modelos permite completar el
entrenamiento en pocas horas sobre hardware convencional, con un consumo energético reducido

frente a enfoques basados en pre-entrenamiento masivo.

En conjunto, el proyecto es econdmicamente viable con recursos propios de un estudiante de méster, y

sus resultados son reutilizables y ampliables sin inversién adicional significativa.

4.6. Resultados del proyecto

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en el desarrollo del proyecto, organizados en
dos bloques: los resultados del desarrollo (qué se implementé y qué artefactos se produjeron) y los

resultados experimentales (métricas de rendimiento, andlisis por etiqueta y validacion estadistica).
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4.6.1. Resultados del desarrollo

El proyecto ha producido un sistema experimental completo y funcional para la evaluacién comparativa
de modelos de Deep Learning aplicados al reconocimiento de emociones musicales. Los principales

componentes desarrollados son los siguientes:

= Pipeline de datos. Conjunto de mddulos para la carga de mel-espectrogramas del MTG-Jamendo
Dataset, la codificacion multi-hot de las 56 etiquetas mood/theme, la aplicacion de la ventana
temporal fija (1366 frames mediante center crop/pad) y la construccion de los cargadores de datos
(DataLoaders) de PyTorch. El pipeline incluye una verificacién programatica que comprueba
la ausencia de solapamiento entre las particiones de entrenamiento, validacion y test antes de

comenzar cualquier experimento.

= Tres arquitecturas de Deep Learning. Implementacion de los tres modelos definidos en los
objetivos — CNN Baseline, CRNN y CNN-Transformer— compartiendo el mismo backbone
convolucional de 4 bloques, tal como se detalla en la apartado 4.2.2.

= Protocolo de entrenamiento automatizado. Un script de entrenamiento por arquitectura con el
ciclo completo: optimizador Adam, funcién de pérdida BCEWithLogitsLoss, early stopping
con patience S sobre la ROC-AUC de validacidn, y guardado automatico de los pesos del modelo

con mejor rendimiento en validacion (checkpoint).

= Evaluacion sobre test. Script de evaluacion que carga los checkpoints guardados durante el
entrenamiento, genera las predicciones sobre el conjunto de test y calcula las métricas globales y

por etiqueta.

= Anadlisis complementarios. Mdédulos de optimizacién de umbrales de decisién por etiqueta
sobre el conjunto de validacién y de validacién estadistica (bootstrap con intervalos de confianza

y test de DeL.ong por etiqueta).

= Figuras y tablas de publicaciéon. Generacion automatizada de todas las figuras y tablas incluidas

en esta memoria, a resoluciéon de 300 DPI.
Adicionalmente, se conservan los registros del entrenamiento fallido del CNN-Transformer con

Ir = 1e-3 (descrito en la apartado 4.6.6), que sirven como evidencia documentada del comportamiento

de divergencia del Transformer bajo la tasa de aprendizaje estdndar.
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4.6.2. Resultados experimentales

A continuacién se presentan las métricas de rendimiento obtenidas por los tres modelos sobre el
conjunto de test del split-0 (4.231 muestras). Todos los resultados corresponden a los checkpoints con

mejor ROC-AUC de validacién, cargados en modo evaluacién sin modificar los pesos.

Comparacion global

La cuadro 4.3 resume las métricas principales obtenidas en test.

Tabla 4.3: Comparacion del rendimiento en test de las tres arquitecturas. F1 calculado con umbral fijo # = 0,5. ROC-AUC y
mAP son independientes del umbral. La columna «Mejor ép.» indica la época del mejor checkpoint sobre el total
de épocas entrenadas.

Modelo Params ROC-AUC mAP Flmacro F1micro Mejor ép.
CNN Baseline 1,58M 0,7022 0,0652  0,0107 0,0304 19/24
CRNN 2,35M 0,6988 0,0639  0,0111 0,0327 25/30

CNN-Transformer  2,77M 0,7029 0,0595  0,0048 0,0094 10/15

Los tres modelos alcanzan una ROC-AUC macro pricticamente idéntica, con una diferencia maxima
de 0,41 puntos porcentuales entre el mejor (CNN-Transformer, 0,7029) y el peor (CRNN, 0,6988).
En mAP macro, la CNN obtiene el valor més alto (0,0652), seguida de la CRNN (0,0639) y el
CNN-Transformer (0,0595). Los valores absolutos de mAP, modestos en todos los casos, reflejan la
dificultad intrinseca de la clasificacion multi-etiqueta con 56 etiquetas bajo un desbalance severo de

clases.

Las métricas de F1 con umbral fijo ¢ = 0,5 son extremadamente bajas (F1 macro entre 0,005 y 0,011).
Este resultado no indica que los modelos no hayan aprendido — la ROC-AUC superior a 0,70 demuestra
que si discriminan— sino que el umbral de 0,5 es inadecuado para la distribucién de etiquetas del
dataset, donde 26 de las 56 etiquetas tienen una frecuencia inferior al 1 %. Este punto se analiza en

detalle en el apartado de optimizacién de umbrales.
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Eficiencia de entrenamiento y generalizacion

La cuadro 4.4 compara la eficiencia y el comportamiento de generalizacion de los tres modelos.

Tabla 4.4: Eficiencia de entrenamiento y generalizacién. La columna «Val—Test» indica la diferencia entre la ROC-AUC en
test y la ROC-AUC en validacién, en puntos porcentuales: valores positivos indican que el modelo mejora al
pasar a datos no vistos, valores negativos indican lo contrario.

Modelo Params Tiempo/ép. Total Mejor ép. Val AUC Test AUC Val—Test
CNN Baseline 1,58M 9,7 min 234 min 19/24 0,6987 0,7022 +0,35 pp
CRNN 2,35M 9,4 min 283 min 25/30 0,7092 0,6988 —-1,04 pp

CNN-Transformer 2,77M 7,1 min 107 min 10/15 0,6913 0,7029 +1,16 pp

Tres observaciones destacan de esta tabla:

= La CRNN es el tnico modelo que presenta una transferencia negativa de validacién a test
(—1,04 pp): obtiene la mejor ROC-AUC en validacién (0,7092) pero la peor en test (0,6988).
Este patron es consistente con la hipétesis de un posible sobreajuste de la LSTM a patrones
temporales especificos de los artistas del conjunto de validacién que no generalizan a artistas no
vistos en test. Cabe recordar que el MTG-Jamendo utiliza particiones por artista: los artistas de
validacién y test son completamente disjuntos, por lo que un modelo que memoriza patrones
temporales propios de ciertos artistas puede rendir bien en validacién pero peor al enfrentarse a

artistas diferentes.

= El CNN-Transformer converge sustancialmente antes (mejor época 10 de 15, frente a 19/24 de
CNN y 25/30 de CRNN), con el menor tiempo total de entrenamiento (107 minutos frente a 234
y 283). A pesar de tener la ROC-AUC de validaciéon més baja (0,6913), obtiene la més alta en
test (0,7029), mostrando la transferencia positiva mas pronunciada (+1,16 pp). La convergencia
temprana puede actuar como una forma implicita de regularizacién, limitando la exposicién del

modelo a los datos de entrenamiento.

= La CNN presenta un comportamiento equilibrado: convergencia intermedia (época 19), transfe-

rencia moderada (+0,35 pp) y la mayor mAP de los tres modelos.
La figura 4.1 muestra las curvas de aprendizaje de los tres modelos.
La conclusién principal de esta figura es el contraste entre ambos paneles: mientras la pérdida de
entrenamiento desciende de forma continua en los tres modelos, la pérdida de validacién oscila sin

tendencia clara en una banda estrecha (0,082—0,088). Este patrén es un indicador cldsico de sobreajuste

incipiente y justifica la intervencion del early stopping.
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Figura 4.1: Curvas de aprendizaje de los tres modelos. Izquierda: pérdida de entrenamiento (BCE Loss) por época. Derecha:
pérdida de validacién por época. La estrella indica la mejor época (early stopping).

La figura 4.2 muestra la evolucién de la ROC-AUC de validacién a lo largo del entrenamiento.
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Figura 4.2: Evolucién de la ROC-AUC macro de validacién durante el entrenamiento. La linea punteada indica el nivel del
azar (0,50). La estrella marca la mejor época de cada modelo.

Lo més relevante de esta figura es que, a pesar de que cada modelo alcanza su mejor época en momentos
muy distintos (CNN en la 19, CRNN en la 25, Transformer en la 10), a partir de la época 8-10 las
tres curvas convergen en una banda estrecha entre 0,68 y 0,71. Esto confirma visualmente que las
diferencias finales entre arquitecturas son pequefias y que las épocas adicionales no aportan mejoras en

generalizacion.
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La figura 4.3 muestra la relacion entre el niimero de pardmetros de cada modelo y su rendimiento en

test (el tamaifio del punto representa el tiempo total de entrenamiento).

Efficiency Trade-off: Parameters vs Performance
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Figura 4.3: Compromiso entre nimero de pardmetros y rendimiento en test (ROC-AUC macro). El tamafio de cada punto es
proporcional al tiempo total de entrenamiento.

Este grafico evidencia que no existe relacion directa entre complejidad y rendimiento: la CNN (1,58M
pardmetros) alcanza una ROC-AUC pricticamente idéntica a la del CNN-Transformer (2,77M), y
la CRNN (2,35M) obtiene la peor ROC-AUC con el mayor tiempo de entrenamiento (283 min).
Este resultado sugiere que, bajo este protocolo, no existe una relacion directa entre complejidad y

rendimiento, y que parte de la limitacién puede venir de las sefiales disponibles en el daraset.

Optimizacion de umbrales de decision

En un sistema de clasificacién multi-etiqueta, el modelo no responde directamente «si» 0 «no» para
cada etiqueta, sino que produce una probabilidad (por ejemplo, 0,12 para «happy» o 0,03 para «dark»).
Para convertir esas probabilidades en decisiones binarias es necesario fijar un umbral: si la probabilidad
supera el umbral, se asigna la etiqueta; si no, no se asigna. El umbral estdndar es 0,5, pero en un dataset
con desbalance extremo — donde 26 de las 56 etiquetas aparecen en menos del 1 % de las pistas— las
probabilidades predichas son naturalmente bajas, y un umbral de 0,5 resulta demasiado exigente: el
modelo pricticamente nunca lo supera, lo que explica que 54 de las 56 etiquetas obtengan F1 = 0 con

ese umbral.

Para determinar si esta situacion es un artefacto del umbral o una limitacién real de los modelos,
se realizé una optimizacién de umbrales por etiqueta. El procedimiento consiste en probar, para
cada etiqueta y cada modelo, 99 umbrales distintos (de 0,01 a 0,99) sobre el conjunto de validacion,

seleccionando el que maximiza el F1.

40



Universidad

Implementacion y evaluacion de modelos Deep Learning para MER ve C
uropea

Antonio Maqueda Acal

A continuacion, se aplican esos umbrales al conjunto de test para recalcular las métricas. De este modo,
los umbrales no se ajustan sobre los datos de test, evitando cualquier sesgo.
Tabla 4.5: Impacto de la optimizacién de umbrales sobre las métricas de F1. La columna «Labels F1=0» indica el niimero

de etiquetas (de 56) para las que el modelo no predice ningtn positivo con el umbral indicado. Mediana del
umbral 6ptimo: CNN 0,04; CRNN 0,04; Transformer 0,07.

Flmacro Flmacro F1micro F1micro Labels F1=0 Labels F1=0

Modelo (=05  (optim.)  (t=0,5)  (optim.) (t=0,5) (optim.)
CNN Baseline 0,011 0,081 (x8) 0,030 0,094 54 9
CRNN 0,011 0079 (x7) 0,033 0,105 54 12
CNN-Transformer 0,005 0,076 (x16) 0,009 0,102 54 14

La optimizacién produce mejoras de entre 7 'y 16 veces en F1 macro, y reduce el nimero de etiquetas
sin predicciones positivas de 54 a entre 9 y 14. Los umbrales ptimos son muy inferiores a 0,5 (la
mediana se sitda entre 0,04 y 0,07), lo cual refleja directamente el desbalance extremo de las etiquetas:
cuando una emocién aparece en menos del 1 % de las pistas, la probabilidad predicha por el modelo es

naturalmente baja, y solo un umbral igualmente bajo permite capturarla.

Este resultado confirma que los valores de F1 reportados con umbral fijo no reflejan la capacidad
discriminativa real de los modelos — que se aprecia en la ROC-AUC, que es independiente del

umbral— sino la inadecuacién del umbral estdndar para datasets con desbalance extremo.

Impact of Per-Label Threshold Optimization (validation-tuned)
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Figura 4.4: Impacto de la optimizacién de umbrales por etiqueta. Izquierda: F1 macro con umbral fijo (r = 0,5) frente a
umbrales optimizados. Centro: F1 micro. Derecha: nimero de etiquetas con F1 = 0. Los multiplicadores indican
la mejora relativa.

El contraste entre las barras de la izquierda (umbral fijo) y las de la derecha (umbrales optimizados) es
la idea central: con un umbral adecuado por etiqueta, el F1 macro se multiplica entre 7 y 16 veces, y
el nimero de etiquetas que el modelo es incapaz de predecir baja de 54 a menos de 15. Es decir, los
modelos si han aprendido; el umbral de decision fijo (¢ = 0,5) era inadecuado para este desbalance, lo

que afecta de forma directa a F1.
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Figura 4.5: Distribucién de los umbrales 6ptimos por etiqueta para cada modelo. La linea discontinua marca el umbral fijo
estandar (¢ = 0,5). La mayorfa de los umbrales 6ptimos se sitdan por debajo de 0,10.

La mayoria de los umbrales 6ptimos se concentran por debajo de 0,10, muy lejos del 0,5 estandar (linea
discontinua). Esto refleja directamente el desbalance del dataset: como la mayoria de las emociones
aparecen en muy pocas pistas, las probabilidades que el modelo asigna son bajas, y solo un umbral

igualmente bajo permite capturarlas.

4.6.3. Analisis por etiqueta emocional

Las métricas globales (ROC-AUC macro, mAP macro) resumen el rendimiento de cada modelo con un
solo nimero, promediando los resultados de las 56 etiquetas. Esto es ttil para una comparacién rapida,
pero puede ocultar diferencias importantes: si un modelo mejora en 20 etiquetas y empeora en otras 20,
el promedio no cambia. Por ello, se analizé el rendimiento de cada modelo etiqueta por etiqueta, lo que
permite identificar en qué tipos de emociones cada arquitectura funciona mejor y formular hipétesis

sobre las posibles causas.

Para contextualizar este andlisis, la figura 4.6 muestra la distribucién de frecuencias de las 56 etiquetas
en el conjunto de entrenamiento. El desbalance es muy pronunciado: 26 de las 56 etiquetas aparecen
en menos del 1 % de las pistas, mientras que unas pocas como «dark» o «electronic» superan el 5 %.

Este desbalance condiciona directamente el rendimiento de los modelos por etiqueta.
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Label Frequency Distribution (56 mood/theme tags)
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Figura 4.6: Distribucion de frecuencias de las 56 etiquetas mood/theme en el conjunto de entrenamiento. Las barras en
naranja corresponden a las 26 etiquetas con frecuencia inferior al 1 %.

De las 56 etiquetas, los modelos con modelado temporal (CRNN o CNN-Transformer) superan a la
CNN en 34 etiquetas en ROC-AUC, mientras que la CNN supera a ambos modelos temporales en las
22 restantes. La frecuencia media de las etiquetas donde ganan los modelos temporales (1,48 %) es
inferior a la de las etiquetas donde gana la CNN (2,26 %), lo que sugiere que el modelado temporal
podria aportar mas valor en emociones de baja frecuencia — aquellas que disponen de menos ejemplos
de entrenamiento y donde la informacién sobre cémo evoluciona el audio a lo largo del tiempo podria

compensar la escasez de datos.

La cuadro 4.6 presenta las 10 etiquetas con mayor ventaja del modelado temporal y la cuadro 4.7 las
10 con mayor ventaja de la CNN. La columna » indica el ndmero de pistas positivas en test, Freq. la
frecuencia relativa en entrenamiento, y A la diferencia de ROC-AUC entre el mejor modelo temporal y
la CNN.

Tabla 4.6: 10 etiquetas donde los modelos temporales superan a la CNN. A = max(CRNN, Transformer) — CNN.

Etiqueta n Freq CNN CRNN Trans. Ganador A

holiday 9 021 % 0,459 0,648 0,705 Trans. +0,246
retro 16 0,38% 0,593 0,719 0,747  Trans. +0,154
uplifting 22 0,52% 0,585 0,678 0,712 Trans. +0,127
background 54 1,28 % 0,648 0,684 0,731 Trans. +0,082
soundscape 11 0,26 % 0,712 0,780 0,762 CRNN +0,068
nature 29 0,69 % 0,514 0,582 0,564 CRNN +0,068
motivational 11 0,26 % 0,661 0,720 0,630 CRNN +0,059
relaxing 111 2,62 % 0,578 0,629 0,583 CRNN +0,051
romantic 43 1,02 % 0,754 0,759 0,803 Trans. +0,049
fast 16 0,38 % 0,870 0,898 0,914 Trans. +0,044
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Tabla 4.7: 10 etiquetas donde la CNN supera a los modelos temporales. A = max(CRNN, Transformer) — CNN. Los
modelos temporales ganan en 34 de las 56 etiquetas y la CNN en las 22 restantes.

Etiqueta n Freq. CNN CRNN Trans. A
slow 23 0,54 % 0,658 0,520 0,553 -0,106
summer 13 0,31 % 0,716 0,625 0,659 -0,057
melodic 146 345% 0,711 0,638 0,658 —0,052
positive 7 0,17 % 0,767 0,719 0,651 -0,048
christmas 127 3,00 % 0,761 0,714 0,712 —0,047
upbeat 20 047 % 0,766 0,695 0,723 -0,043
dark 340 8,04 % 0,754 0,664 0,714 -0,039
cool 47 1,11 % 0,710 0,659 0,674 -0,036
commercial 120 2,84 % 0,737 0,669 0,703 -0,034
game 46 1,09 % 0,735 0,702 0,677 -0,033

Las etiquetas donde el modelado temporal aporta mayor ventaja tienden a ser de muy baja frecuencia (7
de las 10 tienen frecuencia inferior al 1 %) y de caracter dindmico — categorias cuyas caracteristicas
sonoras podrian evolucionar a lo largo de la cancién. Por ejemplo, una pista «uplifting» tipicamente
arranca contenida y va ganando energia, y un «soundscape» se construye mediante capas que aparecen
y desaparecen. La CRNN vy el Transformer pueden captar esa evolucién porque analizan el audio como
una secuencia ordenada en el tiempo, mientras que la CNN resume toda la cancién en un tnico vector

promedio y pierde esa informacion de «antes y después».

Las etiquetas donde la CNN presenta mayor ventaja tienden a ser de mayor frecuencia y de caricter
mds estable — categorias como «dark», «melodic» o «christmas» cuyas caracteristicas sonoras (timbre
oscuro, melodia predominante, instrumentacion navidefia) se mantienen relativamente constantes a lo
largo de la cancién. En estos casos la informacién temporal no aporta valor adicional y podria incluso
confundir al modelo, haciéndole buscar patrones de evolucion donde en realidad la sefal relevante es

estatica.

La etiqueta con el peor rendimiento absoluto en todos los modelos es movie (CNN: 0,378; CRNN:
0,359; Transformer: 0,230), la inica cuya ROC-AUC se sittia consistentemente por debajo de 0,5 en
todas las arquitecturas, lo que indica que la sefial actstica no contiene informacién suficiente para
distinguir esta categoria. Esto es esperable: «movie» no describe una emocién sino un contexto de uso, y
no tiene un sonido propio reconocible — una banda sonora puede sonar a cualquier cosa. En el extremo
opuesto, deep alcanza ROC-AUC de entre 0,910 y 0,944 segtin el modelo (CNN: 0,931; CRNN: 0,944;
Transformer: 0,910), siendo la etiqueta mds facilmente reconocible, posiblemente porque se asocia a

caracteristicas sonoras muy definidas (frecuencias graves sostenidas, ritmo pausado).
Cabe senalar que estas interpretaciones se basan en un Unico split (split-0) y una tnica semilla

(seed = 42). Las tendencias observadas son consistentes y plausibles, pero su generalizacién requeriria

validacion con mdltiples particiones y semillas.
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La figura 4.7 sintetiza visualmente todo el andlisis anterior y constituye la representacion central de
este trabajo. La clave para leerla es fijarse en dos cosas: la posicién horizontal de los puntos (cuanto
mads a la derecha, mejor reconoce el modelo esa emocién) y la separacién entre los tres puntos de cada
fila (cuanto mds juntos estdn, mds se parecen los tres modelos en esa etiqueta; cuanto mds separados,

mayor es la diferencia entre arquitecturas).

Cada fila es una de las 56 etiquetas, ordenadas de mayor dificultad arriba a menor abajo. La linea
vertical punteada marca el azar (0,50): a su izquierda los modelos no distinguen esa emocién. Lo que
la figura muestra es que en la gran mayoria de las etiquetas los tres puntos aparecen muy juntos — los
modelos rinden de forma similar. Sin embargo, en ciertas filas los puntos se separan visiblemente: ahi
es donde las diferencias de arquitectura importan. Por ejemplo, en «holiday» o «retro» (zona superior)
los puntos temporales se desplazan claramente a la derecha del punto CNN, reflejando la ventaja del
modelado temporal discutida en las tablas anteriores. En el extremo superior, «movie» es la Gnica
etiqueta donde todos los puntos quedan a la izquierda de la linea del azar: ningin modelo consigue

reconocerla.

La conclusion que se extrae de esta figura es doble: (1) la arquitectura no es el factor determinante del
rendimiento — la dificultad intrinseca de cada emocion pesa mucho mas que la eleccion del modelo,
y (2) las diferencias entre modelos, cuando existen, se concentran en etiquetas especificas y no se
distribuyen uniformemente, lo que explica por qué el promedio global (ROC-AUC macro) no muestra

diferencias significativas entre las tres arquitecturas.
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Per-Label ROC-AUC Across Architectures
(sorted by average difficulty, hardest at bottom)

e CNN

= CRNN
Transformer
Random (0.50)

movie | A e
hopeful oM
nature - ® AN
inspiring o u
travel [ B\
dream - A HO
slow o A ®
drama - A @
relaxing LS u
documentary - e A
holiday - ® L] A
soft ] A—O
melancholic - oH A
dramatic - ol A
happy H A—HO
adventure - B oA
sexy o n
calm o AN
emotional AEO®
uplifting ® ] A
summer - A °
action oA N
melodic A ®
motivational - A @ ]
cool A ]
retro - ® oA
background - ® L] A
sad - oAN
film o N A
commercial - L] A L]
love Aol
game - A-E—O
dark ] A ®
positive - A L] ®
funny - o n
upbeat - A ®
christmas - n ®
space - A
soundscape - ® AN
energetic wa
romantic - -
ballad e
advertising - AD
groovy - A e
meditative | B ]
powerful H A® u
children mA-©
corporate - oan
fun o oAl
sport + | ] A—O
epic o
party EaAO
fast o WA
heavy - e A
trailer ] o A

deep H A-onm

0.2 0.3 0.4 0.5 016 0.7 0.8 0.9 1.0
ROC-AUC

Figura 4.7: ROC-AUC por etiqueta para las tres arquitecturas. Cada fila es una etiqueta, ordenadas de mayor dificultad
(arriba) a menor (abajo). La linea punteada vertical indica el azar (0,50). Puntos juntos indican rendimiento
similar entre modelos; puntos separados sefialan las etiquetas donde la eleccién de arquitectura marca diferencia.
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4.6.4. Validacion estadistica y control experimental

Que un modelo obtenga una ROC-AUC de 0,7029 y otro 0,6988 no significa necesariamente que el
primero sea mejor: la diferencia podria deberse simplemente a qué canciones concretas componen el
conjunto de test. Para distinguir las diferencias reales de las que son fruto del azar, se aplicaron dos
procedimientos estadisticos complementarios. Ambos se ejecutaron sobre un tnico split (split-0) con
semilla fija (seed = 42), por lo que los resultados deben interpretarse como evidencia dentro de este

marco experimental concreto.

Bootstrap (1.000 remuestreos)

El bootstrap es un método que permite estimar cudnto variaria una métrica si se dispusiera de diferentes
conjuntos de test. En lugar de recoger nuevos datos (lo cual no es viable), se simulan nuevos conjuntos
de test extrayendo muestras con reemplazo del conjunto existente, 1.000 veces. Para cada version
simulada se recalcula la ROC-AUC, obteniendo asi una distribucion de valores que indica el rango
dentro del cual se sitda la métrica con un 95 % de confianza (intervalo de confianza).

Tabla 4.8: Intervalos de confianza al 95 % para la ROC-AUC macro de cada modelo, obtenidos mediante bootstrap con
1.000 remuestreos del conjunto de test.

Modelo ROC-AUC IC 95 % Ancho IC
CNN Baseline 0,7022 [0,6894 ; 0,7143] 0,0249
CRNN 0,6988 [0,6870 ; 0,7104] 0,0234

CNN-Transformer 0,7029 [0,6906 ; 0,7135] 0,0229

Las comparaciones por pares confirman que ninguna diferencia alcanza significacion estadistica:

Tabla 4.9: Comparaciones por pares de ROC-AUC macro. La proporcién empirico se calcula como la proporcién de
remuestreos bootstrap en los que la diferencia observada cambia de signo. Valores de p-valor superiores a 0,05 se
consideran no significativos.

Comparacion A AUC IC 95 Y% Proporcién

CRNN - CNN -0,0034 [-0,012; +0,005] 0,400
Transformer — CNN +0,0007 [-0,008 ; +0,010] 0,890
Transformer — CRNN  +0,0041 [-0,004 ; +0,012] 0,342

Los tres intervalos de confianza se solapan ampliamente y todos los p-valores superan 0,34. A nivel

macro, las tres arquitecturas son estadisticamente indistinguibles con la evidencia disponible.
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Test de DeLong por etiqueta

El bootstrap anterior responde a la pregunta «;son los modelos diferentes a nivel global?». Pero como
se ha visto en la apartado 4.6.3, las diferencias se cancelan al promediar. Para detectar en qué etiquetas
concretas un modelo es significativamente mejor que otro, se aplicé el test de DeLong [32] — un
test estadistico disefiado especificamente para comparar dos curvas ROC— etiqueta a etiqueta (55
etiquetas testables, excluyendo trailer con solo 2 positivos en test). Los resultados (p < 0,05) muestran

diferencias significativas en un nimero sustancial de etiquetas:

= CRNN vs CNN: 15 de 55 etiquetas con diferencia significativa.

= Transformer vs CNN: 19 de 55 etiquetas con diferencia significativa.

= Transformer vs CRNN: 12 de 55 etiquetas con diferencia significativa.

Conviene sefalar que estos resultados no incluyen correccién por comparaciones multiples (como
Bonferroni o FDR). Al realizar 55 tests simultdneos por cada par de modelos, es esperable que algunas
diferencias resulten significativas por azar (aproximadamente 2—3 de cada 55 al nivel p < 0,05). No
obstante, el nimero de etiquetas significativas observado (12-19) supera ampliamente ese umbral

esperado, lo que sugiere que una proporcién sustancial de las diferencias son reales.

Esto es compatible con el hallazgo central del anélisis por etiqueta: las diferencias entre arquitecturas
existen a nivel individual pero se cancelan al agregarse, porque los modelos temporales mejoran en
unas etiquetas y empeoran en otras con respecto a la CNN, produciendo un empate aparente en las
métricas macro. El mecanismo de agregacion temporal no parece producir una mejora uniforme, sino

una redistribucién del rendimiento entre etiquetas.

4.6.5. Verificacion del sistema

En un proyecto de Deep Learning, un error silencioso en el pipeline de datos o en la arquitectura del
modelo puede invalidar todos los resultados experimentales sin producir ningtin mensaje de error visible.
Por ejemplo, si las particiones de entrenamiento y test comparten muestras por error, las métricas
estardn infladas artificialmente; si una capa del modelo no recibe gradientes durante el entrenamiento,
esa parte de la red no aprende nada aunque el entrenamiento parezca funcionar. Para detectar este
tipo de problemas antes de lanzar los entrenamientos finales — que requieren horas de computo—, se
implement6 un conjunto de tests automatizados que verifican la correccién del sistema. La cuadro 4.10

resume el plan de pruebas.
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Tabla 4.10: Plan de pruebas del sistema. Cada test se implementé como un script independiente ejecutable antes del
entrenamiento final.

Test

Objetivo

Criterio de éxito

Configuracion

Particiones (splits)

Etiquetas (labels)

Preprocesado

Dataloaders

Arquitectura CNN

Integracion CRNN

Comprobar que los pardmetros del
proyecto se cargan correctamente

Verificar la carga de las particiones
oficiales y la ausencia de data leaka-
ge

Validar la codificacion multi-hot de
las 56 etiquetas mood/theme

Comprobar que el Dataset de Py-
Torch devuelve muestras con la for-
ma y tipo correctos

Verificar la construccién de lotes y
el comportamiento de aleatorizacién

Validar forward/backward pass 'y flu-
jo de gradientes de la CNN
Validar forward/backward con datos

Rutas existen, constantes coinciden
con los valores esperados, semilla
reproducible

Cero solapamiento entre train/val/-
test; conteos coinciden con los del
dataset

56 etiquetas Unicas; vectores bina-
rios con forma (56, ); toda pista tiene
al menos una etiqueta
Espectrogramas con forma
(1,96, 1366), dtype float32;
etiquetas binarias

Lotes con dimensiones correctas;
train aleatorio, val/test determinis-
tas

Salida (batch, 56); gradientes en to-
das las capas entrenables

Funciona con batches de tamano va-

riable; gradientes correctos con da-
tos reales

Pérdida se reduce mas del 50 % en
20 épocas sobre 100 muestras; sin
NaN/Inf

reales y batches de tamafio variable
Sobreajuste en miniatura  Confirmar que el ciclo completo de
entrenamiento funciona de extremo
a extremo

Los tests se organizan en cuatro niveles de verificacién progresivos:

1. Integridad de los datos (configuracion, particiones, etiquetas). Comprueban que los datos llegan
al modelo tal como se espera. Si las particiones se solaparan, el modelo podria «hacer trampa»
evaluandose sobre datos ya vistos (data leakage); si las etiquetas estuvieran mal codificadas, el

modelo optimizaria un objetivo incorrecto.

2. Correccién dimensional (preprocesado, DataLoaders). Verifican que cada etapa produce
tensores con las dimensiones esperadas. Un desajuste dimensional no siempre provoca un error
explicito: PyTorch puede aplicar broadcasting automdtico y producir resultados numéricos

incorrectos sin avisar.
3. Flujo de gradientes (arquitectura CNN, integracion CRNN). Confirman que el forward y
backward pass funcionan correctamente y que los gradientes llegan a todas las capas entrenables.

Si una capa estuviera desconectada, esa parte del modelo no aprenderia.

4. Capacidad de aprendizaje (sobreajuste en miniatura). La prueba final: si un modelo no es capaz

de memorizar 100 muestras en 20 épocas, algo estd fundamentalmente mal en la implementacién.

La ejecucion satisfactoria de todas estas pruebas previa al entrenamiento final aporta confianza en que

los resultados experimentales no estdn afectados por errores en la implementacion del pipeline.
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4.6.6. Cambios respecto a los objetivos iniciales

El desarrollo se ha ajustado en lo esencial a los objetivos definidos en el capitulo 3. Se identifican
dos desviaciones menores respecto a la configuracion prevista inicialmente, ambas derivadas de

restricciones practicas encontradas durante la experimentacion:

1. Tamaiio de batch. La configuracién inicial preveia un tamafio de batch de 32 muestras. Sin
embargo, con los modelos de mayor tamafio (CRNN, CNN-Transformer), el entrenamiento
con batch = 32 producia errores de memoria en el dispositivo utilizado (Apple Silicon con
backend MPS de PyTorch). Por ello, se redujo el tamaio de batch a 16 de forma consistente en
los tres modelos, manteniendo asi la comparabilidad entre arquitecturas. Este cambio podria
tener un efecto menor sobre la convergencia (batches més pequefios introducen mas ruido en la
estimacion del gradiente), pero no se espera que altere las conclusiones comparativas, ya que la

modificacion se aplicé por igual a los tres modelos.

2. Tasa de aprendizaje del CNN-Transformer. Con Ir = 1e-3 el Transformer divergié: ROC-AUC
de validacion cay6 de 0,6215 a 0,4890 en seis épocas, mientras que la pérdida de entrenamiento
descendia normalmente. Esto indica un fallo de optimizacién: la tasa de aprendizaje elevada
destruia los patrones de atencion tras la primera época. Este comportamiento es consistente con la
sensibilidad documentada de los Transformers a la tasa de aprendizaje [2,21]. Se re-entrend con
Ir = 1le-4 (la tasa estdndar en la literatura de MIR), sin bisqueda de hiperpardmetros sobre los
datos. Esta diferencia podria favorecer o perjudicar al Transformer — no es posible determinar

la direccion del efecto sin validacién adicional.

No se han detectado otras desviaciones respecto al plan experimental original.
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Capitulo 5

Discusion

Este capitulo interpreta los resultados del capitulo 4 sin repetirlos. El objetivo es responder a la pregunta
central del trabajo —;aporta el modelado temporal una ventaja real en el reconocimiento de emociones
musicales?— y contextualizar la respuesta frente a la literatura, las limitaciones del protocolo y las

implicaciones précticas.

5.1. Interpretacion de los resultados principales

Los tres modelos convergen en una ROC-AUC macro de test en torno a 0,70 (apartado 4.6), con una
diferencia maxima de 0,41 puntos porcentuales y sin significacidn estadistica en ninguna comparacion
por pares (p-valores > 0,34, apartado 4.6.4). Esta convergencia sugiere que, bajo este protocolo,
el rendimiento estd fuertemente condicionado por la dificultad de la tarea mds que por la eleccion
de arquitectura: el subconjunto mood/theme combina desbalance extremo (26 de 56 etiquetas con
frecuencia inferior al 1 %) con ambigiiedad semdntica, al mezclar descriptores afectivos (happy, sad)

con etiquetas de contexto de uso (movie, corporate) que carecen de un correlato actstico estable [1, 8].

Los extremos del espectro lo ilustran con claridad: movie es la tnica etiqueta con ROC-AUC inferior
a 0,5 en los tres modelos — describe para qué se usa una pieza, no cémo suena —, mientras que
deep alcanza 0,91-0,94, porque sus caracteristicas acusticas (graves sostenidos, tempo pausado) son

consistentes y reconocibles (apartado 4.6.3).

En comparacién con el baseline reportado en MediaEval 2019 para mood/theme (ROC-AUC = 0,725,
con un protocolo intensivo y umbrales por etiqueta) [1], los resultados quedan 2-3 pp por debajo. Esta
diferencia es esperable: los modelos de este trabajo se entrenan desde cero, sin transfer learning, sobre
hardware de consumo. Que modelos sin pre-entrenamiento se sitiien tan cerca de esa referencia refleja

la solidez del pipeline experimental, no una limitacion.
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5.2. El modelado temporal: redistribucion, no mejora uniforme

La pregunta central recibe una respuesta matizada: el modelado temporal no produce una mejora
general a nivel macro, pero tampoco es indiferente. El andlisis por etiqueta (apartado 4.6.3) revela que
los modelos temporales superan a la CNN en 34 de las 56 etiquetas, mientras que la CNN gana en las
22 restantes. El resultado neto es un empate aparente. Este hallazgo es uno de los mads relevantes del
trabajo: las métricas agregadas no muestran diferencias significativas no porque la arquitectura sea

irrelevante, sino porque sus efectos se cancelan al promediar.

El patrén subyacente es coherente: las etiquetas donde los modelos temporales destacan (holiday, retro,
uplifting, background) son de baja frecuencia y caricter dindmico — emociones cuya sefial acustica
evoluciona a lo largo de la cancién. La LSTM y el mecanismo de atencién capturan ese arco temporal;
la CNN, al colapsar la dimensién temporal mediante pooling global, lo pierde. Las etiquetas donde la
CNN domina (dark, melodic, christmas) presentan el perfil opuesto: alta frecuencia y caracteristicas

sonoras estables, donde la informacién temporal es redundante e incluso contraproducente.

El test de DeLong (apartado 4.6.4) apoya que parte de estas diferencias no se debe inicamente al azar:
entre 12 y 19 etiquetas por par de modelos muestran diferencias significativas (p < 0,05), un nimero

que supera ampliamente las 2—-3 esperables por azar sin correccién por comparaciones multiples.

Otro hallazgo notable es el comportamiento de la CRNN: es el tinico modelo con transferencia negativa
de validacién a test (—1,04 pp). Obtiene la mejor ROC-AUC en validacién (0,7092) pero la peor en test
(0,6988), lo que es consistente con la hipdtesis de que la LSTM podria estar sobreajustando patrones
temporales especificos de los artistas de validacién que no generalizan a artistas no vistos, dada la

particién por artista del MTG-Jamendo.

Finalmente, la optimizacién de umbrales (apartado 4.6) muestra que el F1 macro mejora entre 7y 16
veces con umbrales por etiqueta calibrados sobre validacion. Este resultado evidencia que el umbral
fijo t = 0,5 es inadecuado bajo desbalance extremo, independientemente de la arquitectura, y que la
calibracién por etiqueta es un paso clave para que un sistema sea operativo en escenarios con desbalance

extremo como el de este benchmark.

5.3. Limitaciones del estudio

Cuatro limitaciones condicionan el alcance de las conclusiones:
1. Unico split y semilla (split-0, seed = 42). No es posible estimar la varianza debida a la

inicializacion aleatoria o a la composicién de la particién de test. El bootstrap de la apartado 4.6.4

mitiga parcialmente el problema, pero no sustituye a la validacion cruzada completa.
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2.

4.

54.

Tasa de aprendizaje asimétrica del CNN-Transformer (Ir = 10~ frente a 103 para CNN y
CRNN, apartado 4.6.6). Era necesaria — el Transformer diverge con Ir = 1073, un comporta-
miento documentado [21] —, pero introduce una variable no controlada cuya direccién de efecto

es indeterminada.

. Reduccion de batch de 32 a 16 (apartado 4.6.6). Simétrica entre modelos, pero batches mas

pequeiios introducen més ruido en la estimacién del gradiente.

Ausencia de pre-entrenamiento y aumentacion de datos. Si el transfer learning beneficiara

de forma diferencial a alguna arquitectura, las conclusiones comparativas podrian cambiar [2].

Implicaciones del estudio

Los resultados tienen cuatro implicaciones concretas:

1.

Recomendacion practica. Dado que los tres modelos son estadisticamente indistinguibles a
nivel macro, bajo este protocolo la CNN Baseline (1,58M pardametros) es la opcidén mas eficiente:
comparable en ROC-AUC, superior en mAP (0,0652 frente a 0,0639 y 0,0595), y con el menor
coste computacional. En entornos de produccién o recursos limitados, afiadir complejidad

arquitectdnica no se traduce en beneficio global.

. Las métricas macro ocultan diferencias reales. El andlisis por etiqueta demuestra que comparar

modelos solo mediante ROC-AUC macro puede llevar a la conclusién incorrecta de que la
arquitectura es irrelevante, cuando en realidad produce efectos focalizados que un sistema de
produccién deberia considerar segiin qué emociones son criticas para su aplicacion. Este hallazgo

es relevante para el disefio de futuros benchmarks en MIR.

. Elresultado negativo es informativo. La ausencia de diferencia macro significativa es consistente

con lo observado por Won et al. [2]: cuando se controlan las condiciones experimentales, las
mejoras atribuibles a la arquitectura tienden a reducirse. En este benchmark, el desbalance y la
heterogeneidad semdntica de mood/theme pueden limitar la ganancia agregada. Este trabajo ayuda
a acotar, bajo un protocolo controlado, qué cambios arquitectonicos producen redistribuciones

por etiqueta sin mejora macro.

. La calibracién de umbrales es imprescindible. Sin ella, 54 de 56 etiquetas producen F1 = 0;

con umbrales optimizados, el nimero baja a 9—-14. Esto no es una particularidad de estos modelos
sino una consecuencia del desbalance extremo, un fenémeno ubicuo en bases de datos de audio
con anotacion libre. Cualquier sistema operativo de clasificacion de emociones musicales necesita

este paso de calibracion.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones del trabajo

Este trabajo responde una pregunta central: ;aporta el modelado temporal una ventaja real en
reconocimiento de emociones musicales? La respuesta no es binaria, sino un descubrimiento sobre

cOmo opera esa ventaja.

A nivel global, los tres modelos convergen en ROC-AUC macro ~ 0,70 con diferencias no significativas.
Esta aparente equivalencia podria sugerir irrelevancia arquitectonica. Sin embargo, el andlisis por
etiqueta revela el mecanismo real: los modelos temporales superan a la CNN en 34 de 56 emociones
y la CNN en las 22 restantes. Es una redistribucién pura — mejora en unas que se compensa con
retroceso en otras—, no una mejora uniforme. Las métricas agregadas ocultan este efecto; solo el

andlisis por etiqueta con validacién estadistica (test de DeL.ong) lo detecta.

El patrén es coherente: emociones dindmicas de baja frecuencia (holiday, retro, uplifting) se benefician
del modelado temporal; emociones estables de alta frecuencia (dark, melodic, christmas) se perjudican.
Bajo este protocolo, los resultados sugieren que el rendimiento global estd mds condicionado por los
datos que por la eleccion de arquitectura: desbalance extremo (26 de 56 etiquetas inferior al 1 %),
ambigiiedad semdntica (movie describe un contexto de uso y, en este benchmark, no muestra un
correlato acustico estable) y subjetividad anotativa. Este resultado es consistente con las observaciones
de Won et al. [2] sobre la dificultad de atribuir mejoras de rendimiento a la arquitectura cuando
se controlan estrictamente las condiciones experimentales. En este benchmark, el desbalance y la
heterogeneidad seméntica de mood/theme pueden limitar la ganancia agregada, incluso cuando se

incorporan mecanismos temporales explicitos.
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Los resultados del pipeline (ROC-AUC ~0,70) son sé6lidos bajo estas limitaciones. En comparaciéon
con el baseline reportado en MediaEval 2019 para mood/theme (ROC-AUC ~0,725, con un protocolo
intensivo y umbrales por etiqueta) [1], la diferencia observada (2-3 pp) es esperable dado que aqui
se entrena desde cero y sin técnicas adicionales. Un hallazgo préactico complementario: el umbral
estandar ¢ = 0,5 produce F1 = 0 en 54 de 56 etiquetas; la calibracién por etiqueta lo multiplica entre 7
y 16 veces. Esta calibracién es un paso clave en escenarios con desbalance extremo como el de este

benchmark, y no depende de una arquitectura concreta.

La aportacion principal es el descubrimiento del mecanismo redistributivo que las métricas globales
enmascaran. Esto tiene implicacion directa: el disefio de sistemas de reconocimiento emocional debe
orientarse por las emociones criticas de cada aplicacién, no por benchmarks convencionales que
promedian efectos opuestos. Bajo protocolo experimental riguroso, la arquitectura si importa, pero de

formas localizadas que un andlisis global nunca revelarfa.

6.2. Conclusiones personales

La musica ha sido parte central de mi vida desde siempre. En los tltimos afios descubri el big data
y el machine learning, dos mundos que me apasionaron por su capacidad de extraer significado de
lo complejo. Cuando tuve la oportunidad de aplicar deep learning al reconocimiento de emociones

musicales, no pude resistirme: era fusionar dos pasiones.

Lo que mds he valorado de este trabajo no ha sido simplemente implementar modelos, sino aprender a
pensar como un cientifico de datos. Especificamente, descubrir — a través del anélisis minucioso por
etiqueta — que las conclusiones globales a menudo ocultan realidades mds complejas. Esto es una
leccién que va mads alld de este dataset: en cualquier tarea con datos reales siempre hay matices. Una
métrica agregada nunca cuenta la historia completa. Importa el contexto — en este caso, la naturaleza

de cada emocidn, su frecuencia, su ambigiiedad semantica.

También he aprendido la importancia de la humildad metodoldgica. Al comenzar este proyecto daba
por supuesto que una arquitectura mds compleja — con memoria recurrente o atencién — rendirfa
necesariamente mejor que una CNN simple. Era una intuicidn razonable, pero resulté incompleta. Los
resultados globales mostraban empate, y eso al principio desconcertaba. Fue el andlisis por etiqueta
el que reveld lo que realmente estaba ocurriendo: la mejora existia, pero en emociones concretas, y
se cancelaba al promediar. Esa experiencia me ensefidé que en ciencia de datos las respuestas mds
interesantes raramente son las obvias, y que a menudo se esconden debajo de un promedio que las

aplana.

Este proyecto me dejé una conviccién personal: el machine learning es una herramienta extraordinaria,

pero solo si la aplicamos con rigor y sin conformarnos con el primer nimero que obtenemos.
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Capitulo 7

Futuras lineas de trabajo

Los resultados y limitaciones discutidos en los capitulos anteriores abren varias direcciones naturales

para extender este trabajo. Se destacan las cuatro con mayor potencial de impacto.

= Validacién cruzada con multiples splits y semillas. La limitacién mads relevante de este
estudio es el uso de un Unico split y una tnica semilla. El MTG-Jamendo dispone de cinco
particiones oficiales por artista [7]. Repetir el experimento sobre las cinco, con varias semillas
de inicializacién, permitiria estimar la varianza real de las métricas y confirmar si el patrén
de redistribucién por etiqueta observado es estable o depende de la composicidn concreta de
la particidn. Esta es la extensién més directa y la que mayor solidez estadistica aportaria a las

conclusiones.

= Transfer learning con modelos de audio pre-entrenados. Los modelos de este trabajo aprenden
desde cero. Recientemente, modelos como MERT [25] han demostrado que el pre-entrenamiento
auto-supervisado a gran escala sobre audio musical mejora el rendimiento en multiples tareas
de MIR, incluyendo music tagging. Una linea de gran interés seria sustituir el backbone
convolucional por embeddings pre-entrenados y evaluar si el Transformer — que en este estudio
no muestra ventaja global — se beneficia diferencialmente del transfer learning, y analizar si el

Transformer podria beneficiarse diferencialmente del transfer learning bajo este benchmark.

= Reconocimiento multimodal: audio y letras. Este trabajo opera exclusivamente sobre la sefial
de audio. Sin embargo, parte de la informacién emocional de una cancién reside en sus letras.
Una posible extension es integrar audio y letras mediante un enfoque multimodal, ya que parte
de la informacién emocional puede estar presente en el contenido textual. Este planteamiento
podria ser especialmente relevante para etiquetas con mayor carga semdntica o de contexto de
uso, que en este estudio mostraron bajo rendimiento (movie, corporate). Incorporar la modalidad
textual podria elevar el techo de rendimiento que los modelos Gnicamente actsticos no logran

superar.
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= Aumentacion de datos y estrategias ante desbalance. Técnicas como SpecAugment, mixup
o sobremuestreo de etiquetas minoritarias son candidatas para explorar su efecto sobre el
rendimiento en las 26 etiquetas con frecuencia inferior al 1 %, que coinciden con aquellas donde
el modelado temporal mostré mayor ventaja. Evaluar si la aumentacién reduce la brecha entre

arquitecturas o la amplifica serfa un resultado de interés tanto prictico como cientifico.
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Apéndice A

Configuracion experimental y
reproducibilidad

Este anexo documenta la configuracién utilizada en los experimentos del presente trabajo con el

objetivo de facilitar su reproducibilidad y auditar las condiciones del protocolo experimental.

A.1. Hiperparametros de entrenamiento

La cuadro A.1 recoge los hiperpardmetros efectivos empleados en el entrenamiento de los tres modelos.
El valor marcado con un asterisco (*) es asimétrico entre modelos y se discute como limitacién en la

apartado 5.3.

Tabla A.1: Hiperpardmetros de entrenamiento por modelo.

Parametro CNN CRNN Transformer
Optimizador Adam  Adam Adam
Tasa de aprendizaje 1073 1073 1074+
Tamaiio de lote 16 16 16
Epocas médximas 100 100 100
Early stopping (paciencia) 5 5 5
Mejor época (de total) 19/24 25730 10/15
Funcién de pérdida BCEWithLogitsLoss

Tasa de dropout 0.5 0.5 0.5
Semilla global 42

* El Transformer diverge con Ir = 1073; se redujo a 107 tras verificacién experimental (véase apartado 4.6.6). Este es el
unico hiperpardmetro asimétrico entre modelos.
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A.2. Pipeline de datos
Tabla A.2: Especificacion del pipeline de datos.
Parametro Valor
Dataset MTG-Jamendo autotagging_moodtheme
Niimero de etiquetas 56 (mood/theme)
Particion split-0 (oficial por artista)
Representacién de entrada Mel-espectrogramas precomputados (.npy)
Bandas mel (N_MELS) 96
Ventana temporal (N_FRAMES) 1366 frames
Crop/pad center crop (siT > 1366) / zero-pad centrado (si T < 1366)
Normalizacién No se aplica normalizacién adicional en este trabajo
Codificacién de etiquetas multi-hot (vector de 56 posiciones, {0, 1})
Aumentacién de datos Ninguna
A.3. Entorno de software y hardware
Tabla A.3: Entorno de ejecucién.
Componente Especificacion
Python 3.10
Dependencias Documentadas en requirements. txt
Sistema operativo macOS
Hardware Portétil personal (Apple Silicon), 16 GB RAM

Dispositivo de cdlculo  Apple MPS (Metal Performance Shaders)

A.4. Estrategia de reproducibilidad

Para reducir la variabilidad debida a la inicializacién aleatoria, se fija una semilla global al inicio de

cada entrenamiento. Se aplica:

= random.seed(42)
» numpy.random.seed(42)
= torch.manual_seed(42)

En ejecucion sobre GPU NVIDIA (CUDA), adicionalmente se fijan opciones de cuDNN para favorecer

determinismo (cuando aplica). En MPS (Apple Silicon), la fijacién de semilla reduce la variabilidad,

pero no garantiza reproducibilidad bit-a-bit.
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Los tres modelos comparten el mismo backbone CNN y siguen el mismo protocolo experimental. Esto
permite atribuir las diferencias de rendimiento principalmente al mecanismo de agregacién temporal,

dentro de las limitaciones discutidas en la apartado 5.3.
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Apéndice B

Resultados completos por etiqueta y
significancia estadistica

Este anexo presenta los resultados completos del conjunto de test para las 56 etiquetas mood/theme, asi
como un resumen de los tests de significancia estadistica (DelLong) por etiqueta. Las tablas y figuras
del cuerpo de la memoria muestran extractos representativos; el presente anexo permite la verificacion

exhaustiva.

B.1. ROC-AUC por etiqueta

La cuadro B.1 recoge, para cada una de las 56 etiquetas, la frecuencia relativa en el conjunto de
entrenamiento, el nimero de muestras positivas en test (n.), y el ROC-AUC alcanzado por cada
modelo. La columna Mejor indica el modelo con el ROC-AUC mds alto. Las etiquetas estdn ordenadas

alfabéticamente.

Tabla B.1: ROC-AUC en el conjunto de test para las 56 etiquetas mood/theme. Valores en negrita indican el mejor modelo
por etiqueta (en caso de empate numérico, se mantiene el primero por orden en la tabla).

Etiqueta Frec. (%) ny CNN CRNN Trans. Mejor
action 1.32 56  .655 .684 .668 CRNN
adventure 2.10 89 .638 623 650 Trans.
advertising 369 156  .783 779 765 CNN
background 1.28 54  .648 .684 731 Trans.
ballad 1.82 77 781 751 787 Trans.
calm 1.91 81 .626 651 .640 CRNN
children 395 167 .84 813 .823 CNN
christmas 3.00 127 761 714 712 CNN
commercial 2.84 120 737 .669 703 CNN
cool 1.11 47 710 .659 .674 CNN
corporate 1.11 47 .825 .836 .824 CRNN
dark 8.04 340 .754 664 714 CNN

Continiia en la siguiente pdgina
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Etiqueta Frec. (%) ny CNN CRNN Trans. Mejor
deep 324 137 931 944 910 CRNN
documentary 243 103 594 575 .632 Trans.
drama 1.39 59 585 .590 .570 CRNN
dramatic 1.09 46 .605 614 629 Trans.
dream 492 208 .591 577 554 CNN
emotional 7.59 321 660 .649 .639 CNN
energetic 475 201 758 7154 762 Trans.
epic 246 104 867 874 .865 CRNN
fast 0.38 16 .870 .898 914 Trans.
film 875 370  .685 702 718 Trans.
fun 0.64 27 825 .839 .831 CRNN
funny 0.87 37 .698 7129 732 Trans.
game 1.09 46 735 702 677 CNN
groovy 0.43 18 .806 784 744 CNN
happy 295 125  .657 .641 .609 CNN
heavy 0.26 11 901 877 933 Trans.
holiday 0.21 9 459 .648 705 Trans.
hopeful 0.35 15 .540 556 552 CRNN
inspiring 0.57 24 559 582 .555 CRNN
love 2.29 97 703 714 .694 CRNN
meditative 246 104 .798 7168 794 CNN
melancholic 1.25 53 .600 .607 619 Trans.
melodic 345 146 711 .638 .658 CNN
motivational 0.26 11 .661 720 .630 CRNN
movie 0.97 41 378 .359 230 CNN
nature 0.69 29 514 .582 564 CRNN
party 0.59 25 .891 .859 .875 CNN
positive 0.17 7 767 719 .651 CNN
powerful 0.43 18 812 .850 .801 CRNN
relaxing 262 111 578 629 .583 CRNN
retro 0.38 16 .593 719 747 Trans.
romantic 1.02 43 154 759 .803 Trans.
sad 2.32 98  .681 .700 .688 CRNN
sexy 0.28 12 .623 .643 647 Trans.
slow 0.54 23 .658 .520 .553 CNN
soft 0.33 14 .642 .550 .622 CNN
soundscape 0.26 11 712 780 762 CRNN
space 0.87 37 732 732 764 Trans.
sport 0.69 29 872 192 .850 CNN
summer 0.31 13 .716 .625 .659 CNN
trailer 0.05 2 912 .868 937 Trans.
travel 0.26 11 578 562 574 CNN
upbeat 0.47 20  .766 .695 723 CNN
uplifting 0.52 22 .585 677 712 Trans.

Resumen de conteo por modelo con mejor ROC-AUC: CNN gana en 22 de 56 etiquetas, CRNN en
15 y el Transformer en 19. Estas ventajas se compensan al promediar, resultando en métricas macro

estadisticamente equivalentes.
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B.2. Test de Del.ong por etiqueta

La cuadro B.2 resume las etiquetas donde el test de Del.ong [32] detecta diferencias significati-
vas (p < 0,05, sin correccién por comparaciones miultiples) en cada comparacién por pares. Se
omiten las etiquetas no significativas por brevedad; los resultados completos se generan a partir
de statistical_analysis_results. json. La etiqueta trailer (n, = 2) fue excluida del test por

muestra insuficiente.

Las tablas anteriores evidencian la naturaleza bidireccional de las diferencias: no existe un modelo
uniformemente superior. Este patrén de redistribucion se cancela al calcular promedios macro, lo que

explica la equivalencia estadistica reportada en el cuerpo de la memoria.
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Tabla B.2: Etiquetas con diferencia de ROC-AUC significativa (DeLong, p < 0,05) en cada comparacién por pares. Se
reportan z y p; la direccion de la diferencia se interpreta comparando los valores de ROC-AUC mostrados.
Etiquetas también significativas a p < 0,01 marcadas con ¥.

(a) CRNN vs. CNN  (15/55 etiquetas significativas; 7 a p < 0,01)

Etiqueta AUCcnn . AUCCRNN z p
children® .844 813 +3.18 .0015
christmas 761 714 +2.14 .033
commercial 737 .669 +4.08 4.4e-5
dark” 754 .664 +7.77 8.2e-15
deep 931 944 -2.16 .031
holiday 459 .648 -2.23  .026
meditative 798 768 +1.97 .049
melodic’ 11 .638 +3.32  .0009
party .891 .859 +2.19  .029
powerful 812 .850 -2.02 .044
relaxing 578 .629 -3.51 .0004
slow’ .658 520 +3.34  .0008
sport 872 7192 +2.52  .012
summer 716 .625 +2.17  .030
upbeat’ 766 695 +3.26  .001

(b) Transformer vs. CNN (19 /55 etiquetas significativas; 8 a p < 0,01)

Etiqueta AUCeNN AUCTraps. zZ p
background® .648 731 -4.12 3.8e-5
christmas 761 712 +2.53 011
commercial 737 703 +2.53 011
dark’ 754 714 +4.18 2.9e-5
deep 931 910 +2.17  .030
documentary 594 .632 =222 .027
dream’ 591 .554 +2.73  .006
emotional® .660 .639 +3.12 .002
film" .685 718 -2.90 .004
game 735 677 +2.20 .028
groovy .806 744 +2.19  .029
happy .657 .609 +2.54 011
holiday® 459 705 -3.09 .002
melodic 11 .658 +2.22 026
movie' 378 230 +2.87 .004
positive 767 651 +2.78  .005
retro .593 747 -2.01 .044
soundscape 712 763 -2.03 .042
uplifting .585 712 -2.22  .027

(¢) Transformer vs. CRNN (12 /55 etiquetas significativas; 5 a p < 0,01)

Etiqueta AUCCRNN AUCTmns' z p
background .684 731 -2.34  .020
ballad 51 787 -2.10 .036
commercial .669 703 -2.07 .039
dark? .664 714 -430 1.7e-5
deep’ 944 910 +3.63  .0003
documentary" 575 632 —-3.48 .0005
happy .641 .609 +2.17  .030
meditative 768 794 -2.06 .039
movie .359 .230 +2.80 .005
positive 719 .651 +2.33  .020
relaxing " .629 .583 +3.65 .0003
sport 792 .850 -2.30 .022
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