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Capitulo 1

Introduccion

La ecualizacién de audio es un proceso que consiste en la modificaciéon del
contenido de frecuencia a través de ganancias positivas o negativas, cambiando
asi las caracteristicas arménicas y timbricas del audio. Este proceso se utiliza
para corregir problemas de frecuencia generados por acustica y dispositivos de
captura, ademas se utiliza para optimizar grabaciones y realizar ajustes de mez-
cla que brinden equilibrio tonal [10].

Actualmente, los sistemas de ecualizacién de audio se basan principalmente
en el conocimiento experto de los ingenieros de sonido y su experiencia en el
uso de ecualizadores de audio. Sin embargo, este proceso puede ser lento y sub-
jetivo, y a menudo requiere ajustes manuales para lograr el resultado deseado
[11]. Ademsés, los ingenieros de sonido tienen diferentes niveles de experiencia y
preferencias personales, lo que puede conducir a resultados inconsistentes. Por
lo tanto, se han propuesto diversas alternativas para hacer que los sistemas de
ecualizaciéon de audio sean mas precisos y automaticos, mejorando la eficiencia
y la calidad del proceso de producciéon de sonido.

Existen varios métodos para automatizar el proceso de ecualizacién de au-
dio, uno de ellos es la automatizacién basada en frecuencia. Este método utiliza
algoritmos de procesamiento de senal para analizar la frecuencia y el contenido
espectral del audio. Estos algoritmos pueden ajustar automaticament la ecuali-
zacion del audio en funcién de la frecuencia y el espectro, logrando una mezcla
de sonido mas equilibrada y coherente. Por otro lado, estd la automatizacion
basada en modelos aprendizaje automatico para analizar el contenido de audio
y ajustar la ecualizacién automaticamente de acuerdo a caracteristicas del so-
nido. Por 1tlimo, estdn los métodos basados en algoritmos de optimizacién que
pueden encontrar el ajuste éptimo para la ecualizacion del audio en funcién de
ciertos criterios, como el nivel de presencia de las frecuencias o la calidad de
la mezcla de sonido. En general, cada uno de estos métodos tiene sus propias
ventajas y desventajas y se pueden utilizar en diferentes contextos dependiendo
de las necesidades especificas de la produccién de sonido [10].

Particularmente, hay distintas formas de realizar ecualizacién automatica
con modelos de aprendizaje automatico. Una aproximacion interesante es el uso
de modelos de incrustacion de palabras. Esta es una técnica de procesamiento
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del lenguaje natural que permite representar las palabras como vectores numéri-
cos densos en un espacio vectorial de alta dimension. Cada palabra se representa
por un vector de nimeros reales que captura el significado seméantico y sintacti-
co de la palabra, asi como sus relaciones con otras palabras. La idea detréds de
estos modelos consiste en que las palabras que aparecen en contextos simila-
res tienden a tener significados similares, por lo tanto, las palabras que tienen
vectores similares se consideran que son semanticamente similares o tienen un
significado similar.

En contexto, la incrustacion de palabras aplicada a la ecualizacién automati-
ca implica utilizar descripciones de audio en forma de texto como entrada para
ajustar automaticamente la respuesta de frecuencia del sistema de audio, utili-
zando algoritmos de procesamiento de lenguaje natural y modelos de aprendi-
zaje automatico para generar una respuesta de ecualizacién adecuada para cada
descripcién de audio [11].

Ahora bien, entrenar un modelo para generar ecualizaciones de audio nece-
sita de ecualizaciones anotadas con descripciones humanas. Los autores Cartw-
right y Pardo [13] desarrollaron una solucién para el problema de las anotaciones
presentando un conjunto de datos llamado SocialEQ. Este proyecto se basa en
una plataforma en linea que utiliza el crowdsourcing para recopilar informacion
y aprender un vocabulario de descriptores de audio. Esto hace posible realizar
ecualizaciones automaticas de audio utilizando descriptores semanticos en inglés
(e.g. ?”make it warmer”).

1.1. Planteamiento del problema

Conseguir un sonido uniforme y equilibrado en la produccién de audio es un
reto habitual que afecta a expertos en una gran variedad de campos, como la
produccién musical, la creaciéon de podcasts, la industria del cine y la television
y el desarrollo de videojuegos. Una de las principales razones de este reto radica
en que las grabaciones de audio pueden llevarse a cabo en diferentes entornos,
con distintos tipos de equipamiento y con diferentes niveles de experiencia.

Por ejemplo, un productor de musica puede grabar las voces en un estu-
dio profesional con micréfonos de alta calidad, mientras que graba pistas de
guitarra en un estudio casero con un micréfono de menor calidad. Estas dos
grabaciones pueden tener respuestas de frecuencia distintas, lo que dificulta lo-
grar un sonido uniforme y equilibrado en ambas pistas. Asimismo, un productor
de podcasts puede grabar entrevistas en una gran variedad de ubicaciones, cada
una con caracteristicas acusticas tinicas, resultando en grabaciones con niveles
de claridad y equilibrio diferentes. Aunque la ecualizacién de audio manual es
una técnica cominmente utilizada para abordar estos problemas, puede ser un
proceso subjetivo y que requiere mucho tiempo, experiencia y conocimientos.
Incluso expertos en audio experimentados pueden tener dificultades para lograr
resultados consistentes en diferentes grabaciones.

Adicionalmente, la ecualizacién ademas de solucionar problemas de frecuen-
cia, se presta a una gama de posibilidades creativas que permiten a los pro-
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ductores y mezcladores de audio dotar de un matiz propio y distintivo a las
mezclas. Al implementar la ecualizacién de forma creativa, es factible obtener
efectos emocionales especificos.

Un ejemplo comin es el aumento de las frecuencias altas para que un sonido
se perciba mads brillante y emocionante, o la reduccién de las frecuencias graves
para que suene mas distante y sutil. No obstante, dado que la terminologia aso-
ciada a la ecualizacién es técnica y especializada, los musicos y artistas podrian
tener problemas para comunicar sus ideas a los ingenieros de sonido y produc-
tores. Como resultado, los productores deben entender el vocabulario seméntico
utilizado por los musicos y artistas para aplicar la ecualizacién de manera apro-
piada y lograr el sonido deseado, lo que puede ser un desafio adicional.

Por consiguiente, en el presente trabajo, se pretende especificar una herra-
mienta que utilice modelos de aprendizaje profundo para realizar ecualizaciones
automaticas de audio basadas en descripciones en lenguaje natural. Esto con el
fin de hacer accesible para cualquiera ecualizaciones de audio que respondan a
sus deseos creativos.

1.2. Formulacion

.De qué forma se puede implementar una herramienta de ecualizacién au-
tomatica basada en descripciones del sonido haciendo uso de modelos de apren-
dizaje profundo y procesamiento del lenguaje natural?

1.3. Sistematizacion
Se busca dar respuesta a las siguientes preguntas:

= ; Como recolectar una gran cantidad de datos que agrupen grabaciones de
audio con sus respectivas descripciones y caracteristicas del sonido?

= ;Como construir un modelo de palabras incrustadas para representar las
descripciones semanticas de los ajustes de ecualizacién como vectores numéri-
cos?

= ;Como construir un modelo de aprendizaje profundo para entrenar en el
conjunto de datos de audio etiquetado reconociendo patrones en los datos
de audio que corresponden a los ajustes de ecualizacién utilizados en la
grabacién original?

= ;Cémo combinar los modelos de aprendizaje profundo y palabras incrusta-
das para crear un modelo que pueda tomar como entrada una descripcién
semantica de un ajuste de ecualizacion y producir como salida un conjunto
de ajustes de ecualizacion para lograr el sonido deseado?

= ;Como integrar el modelo en un sistema de ecualizaciéon automatico que
pueda procesar archivos de audio en tiempo real?
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Desarrollar una herramienta de ecualizaciéon automatica basada en descrip-
ciones del sonido haciendo uso de modelos de aprendizaje profundo y procesa-
miento del lenguaje natural.

Objetivos especificos

= O1: Recopilar un conjunto de datos de audio etiquetado con informacién
de ecualizacién.

= O2: Utilizar un modelo de aprendizaje profundo para entrenar en el con-
junto de datos de audio etiquetado.

= O3: Utilizar un modelo de palabras incrustadas para representar las des-
cripciones semanticas de los ajustes de ecualizacién como vectores numéri-
COS.

s O4: Predecir el valor de ecualizacion de 40 variables a partir de una pa-
labra que describa seméanticamente un sonido.

= O5: Desarrollar y validar un sistema de ecualizacién automatico basado
en el modelo entrenado que pueda procesar archivos de audio y aplicar los
ajustes de ecualizacién sugeridos.

= O06: Realizar una serie de pruebas con usuarios para evaluar la eficacia
y usabilidad del sistema de ecualizacién automaético, recogiendo feedback
para posibles mejoras y refinamientos.

1.5. Delimitaciones y Alcances

Considerando que el desarrollo del proyecto depende de modelos de aprendi-
zaje profundo, el alcance del mismo estd limitado por la disponibilidad y calidad
de los datos de entrenamiento, la disponibilidad de recursos computacionales ca-
paces de realizar las tareas, la complejidad del modelo, la precisién con que los
modelos pueden estimar valores y su capacidad para ser implementado en tiem-
po real.

De esta forma se quiere incluir la evaluacién del rendimiento de los modelos
utilizados mediante pruebas comparativas con otros métodos de ecualizacién y
la medicién de la calidad de sonido resultante, incluir el andlisis de la eficiencia
computacional de los modelos y la identificacién de posibles mejoras para opti-
mizar el uso de recursos y comparar el desempeno de los modelos de aprendizaje
profundo con otros enfoques de ecualizacién, como la ecualizacién manual (he-
cha por algtin experto) o el uso de otros métodos de procesamiento de seniales
de audio.
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2.1.
A

2.2.

Areas Tematicas

continuacion, se presentan las categorias relacionadas con este proyecto:

Electrénica, Ciencias de la computacién, Mateméatica aplicada — Proce-
samiento de senales — Procesamiento de senales de audio.

Ciencias de la computaciéon — Inteligencia artificial — Aprendizaje au-
tomatico — Aprendizaje profundo.

Ciencias de la computacién, Matematica — Inteligencia artificial, estadisti-
ca — Aprendizaje automdtico — Métricas de evaluacién.

Trabajos relacionados

Moffat et al [12]. En este trabajo se propuso una red neuronal profunda
de basada en la arquitectura Wave-U-Net para realizar mezclas automati-
cas de bateria. Se siguié un enfoque de extremo a extemo donde el audio
sin procesar de las grabaciones de bateria individuales es la entrada del
sistema y la forma de onda de la mezcla estéreo es la salida. De esto se
reporta que las mezclas generadas por el modelo propuesto son préactica-
mente indistinguibles de las mezclas humanas profesionales y, al mismo
tiempo, superan los enfoques de mezcla inteligente anteriores.

B. De Man et al [13]. En este trabajo se introdujo un motor de mezcla
que hace uso de reglas de mezcla seméanticas y basa las decisiones de
mezcla en etiquetas de instrumentos, asi como en caracteristicas de senal
elementales de bajo nivel. Las reglas de mezcla se derivan de los libros
de texto practicos de ingenieria de mezcla. El rendimiento del sistema se
compard con las herramientas de mezcla automatica existentes, asi como
con ingenieros humanos mediante una prueba de escucha.

Moffat et al [14]. Se propuso una representacién utilizando el Rule In-
terchange Format (RIF) comunmente utilizado en la Red Seméntica. Los
sistemas con diferentes capacidades pueden usar el razonamiento OWL
en esos conjuntos de reglas de mezcla para determinar los subconjuntos
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que pueden manejar adecuadamente. Se demostré esto por medio de una
herramienta red de ejemplo que utiliza un solucionador de restricciones
légicas para aplicar las reglas en tiempo real a conjuntos de pistas de
audio anotadas con caracteristicas.

= Reiss et al [15]. Se desarrollé un dispositivo de mezcla de adaptacién cru-
zada con el fin de optimizar los niveles de ganancia de una mezcla de
audio en vivo. El objetivo del método es lograr niveles de mezcla 6ptimos
mediante la optimizacién de las proporciones entre la sonoridad de cada
canal de entrada individual y la sonoridad general contenida en una mez-
cla estéreo. Para evaluar la cantidad de sonoridad de cada canal en tiempo
real, se realizaron mediciones estadisticas acumulativas. El sistema utiliza
un algoritmo de adaptacién cruzada para asignar los indicadores de volu-
men a los valores de ganancia del canal. El sistema tiene aplicaciones en
mezcla automatica de misica en vivo, mezcla en vivo de audio de juegos
y posproduccién de grabacion en estudio.

» E. T. Chourdakis et al [16]. Se propuso un diseno de un efecto de audio
digital adaptativo para reverberacion artificial, controlado directamente
por las caracteristicas de reverberacion deseadas, que le permite apren-
der del usuario de forma supervisada. El usuario proporciona ejemplos
monofénicos de las caracteristicas de reverberaciéon deseadas para pistas
individuales tomadas del Open Multitrack Testbed. Se usé estos datos
para entrenar un conjunto de modelos para aplicar automaticamente la
reverberacién a pistas similares. Por ltimo, se evaluaron esos modelos
usando clasificadores fl-scores, errores cuadraticos medios, y pruebas de
escucha multiestimulo.

= M. Cartwright et al [17]. En este trabajo, se especifica SocialEQ, un pro-
yecto basado en la web para aprender un vocabulario de audio accionable
basado en descripciones de ecualizaciones. Desde su implementacion, So-
cialEQ ha aprendido 324 palabras distintas en 731 sesiones de aprendizaje.
Se examinaron los términos proporcionados por los usuarios y se explo-
raron cuales corresponden bien a la igualaciéon que han acordado amplia-
mente significado, qué término tiene significados especificos para grupos
pequenos, y qué términos son sinénimos.

» Pennington et al [18]. Se analizé y se hicieron explicitas las propiedades
del modelo necesarias para que las regularidades sintdcticas emerjan en
vecores de palabras. El resultado es un nuevo modelo de regresion log-
bilineal global que combina las ventajas de los dos modelos principales
en la literatura: matriz global factorizacién y ventana de contexto local
métodos. El modelo en cuestiéon aproveché eficientemente informacion es-
tadistica mediante la formacion sélo en los elementos distintos de cero en
una matriz de coocurrencia palabra-palabra, en lugar de en toda la matriz
dispersa o en el contexto individual ventanas en un gran corpus. El mode-
lo produce un espacio vectorial con una subestructura significativa, como
lo demuestra su desemperio. del 75% en una tarea reciente de analogfa
de palabras. El también supera a los modelos relacionados en tareas de
similitud y reconocimiento de entidades nombradas.
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2.3. Dataset: Social-EQ

M. B. Cartwright y B. Pardo, en su trabajo titulado “Social-EQ: Crowdsour-
cing an Equalization Descriptor Map” [3], presentaron un dataset de relevancia
para la ecualizacién automaética de audio basandose en descripciones verbales. A
continuacion, se detallan las caracteristicas esenciales de este conjunto de datos:

Origen
El dataset fue introducido en la 142 Conferencia de la Sociedad Internacional
para la Recuperacién de Informacién Musical (ISMIR) en 2013.

Contenido

= Formato: .csv
» Numero de entradas: 1596

= Detalles por entrada: Descripcién de audio (descriptor), idioma, valor de
consistencia de las calificaciones y respuestas espectrales coherentes (RSC)
en diferentes bandas de frecuencia.

Ejemplo de entradas

= Descriptor: hot, Idioma: English, Consistencia de calificaciones: 8, RSC en
20Hz: 0.797209, ... , RSC en 19682Hz: -1.0730892926286768

= Descriptor: wet, Idioma: English, Consistencia de calificaciones: 8, RSC
en 20Hz: 0.481343, ... , RSC en 19682Hz: 1.357464893912528

Calidad del dataset

= Procedencia académica: El dataset proviene de un trabajo de investiga-
cién presentado en una conferencia académica reconocida, sugiriendo una
recoleccién y procesamiento de datos riguroso.

» Fiabilidad: La consistencia en las calificaciones indica la confiabilidad de
los valores RSC para cada descriptor.

= Aplicabilidad: El dataset es adecuado para sistemas que buscan la ecuali-
zacién automatica de audio basdndose en descripciones verbales. Ademas,
su estructuraciéon en diferentes bandas de frecuencia facilita un analisis
detallado del impacto de cada descriptor en el espectro audible.
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Marco Teorico

3.1. Sonido

El sonido es un tipo de energia que se propaga en forma de ondas a través de
un medio, como el aire, el agua o los s6lidos. Tratdndose de ondas, la frecuencia
determina el tono y la amplitud de un sonido [14]. Los contextos ambientales
pueden influir en la propagacion del sonido, con factores como la humedad y la
temperatura afectando la velocidad y la absorcién del sonido [15].

Aunque un sonido simple, como un tono puro o un sonido de percusién
puede ser representado por una sola onda sonora, muchos sonidos complejos
estdn compuestos por multiples ondas con diferentes frecuencias y amplitudes,
las cuales combinan para formar una forma de onda més compleja [16]. Este
fenémeno es particularmente evidente en sonidos con miltiples armoénicos, como
la musica y el habla humana, los cuales consisten en una frecuencia fundamental
y una serie de armoénicos u overtones que contribuyen a la calidad timbrica o
color tonal del sonido [17].

3.2. Ganancia de audio

La ganancia de audio se refiere a la relacién entre la amplitud de la senal
de entrada y la amplitud de la senal de salida en un sistema de amplificacion
de audio [18]. Esta relacién se mide en decibelios (dB) y se calcula a partir de
la diferencia de niveles de presién sonora (SPL) entre la senal de entrada y la
senal de salida [19]. Desde un punto de vista econémico, la gestién adecuada de
la ganancia es crucial en la industria del audio, ya que el sobre-amplificar puede
causar danos costosos al equipo y, a la inversa, la falta de ganancia adecuada
puede llevar a una experiencia de usuario subéptima [20].

3.3. Filtro de audio

Un filtro de audio es un dispositivo que se utiliza para modificar las carac-
teristicas de frecuencia de una senal de sonido, permitiendo ciertas frecuencias
para pasar mientras reduce o bloquea otras [21]. Se utilizan comtinmente para
eliminar ruido no deseado de una senal, ajustar el balance de frecuencias de un
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sonido o para crear efectos especiales [22]. Desde un punto de vista politico,
la filtraciéon de audio puede ser utilizada en tecnologias para el monitoreo y la
censura, ajustando o eliminando ciertos sonidos o palabras [23].

3.3.1. Tipos de filtros

= Filtro de paso bajo: Permite el paso de las frecuencias bajas de una senal
mientras disminuye las frecuencias més altas [24].

= Filtro de paso alto: Permite que los componentes de alta frecuencia de una
sefial pasen mientras disminuye las frecuencias més bajas [25].

= Filtro de banda: Permite seleccionar un rango de frecuencias determinado,
llamado banda de paso, para dejarlo pasar mientras disminuye o bloquea
las frecuencias que se encuentran fuera de ese rango [26].

= Filtro de rechazo de banda: Atenia una estrecha gama de frecuencias,
conocida como la muesca, mientras permite que otras frecuencias pasen a
través [27].

= Filtro de estante: Permite el aumento o la reduccién de las frecuencias por
encima o por debajo de una frecuencia de corte determinada [28].

3.4. Ecualizacion

La ecualizacion de audio es el proceso de ajustar la respuesta de frecuencia
de una senal de audio mediante el aumento o la reduccién selectiva de ciertas
frecuencias [29]. Esto se puede lograr utilizando filtros de audio, que permiten
controlar el nivel de sefiales de audio en diferentes bandas de frecuencia [30].
Desde un punto de vista econémico, la ecualizacién es esencial en la produccién
musical y de radio para producir sonidos que sean atractivos para los consumi-
dores y, por ende, rentables [31].

Matematicamente, la ecualizacién se puede representar utilizando una fun-
cion de transferencia, que describe cémo la amplitud de la senal varia en funcion
de la frecuencia [32]. Esta se puede representar como una curva en un gréfico
que muestra la amplitud de la sefial en decibelios (dB) en el eje vertical y la
frecuencia en hertzios (Hz) en el eje horizontal [33]. La forma de la curva refleja
cémo se estan ajustando las diferentes frecuencias [34].

El objetivo de la ecualizacion es mejorar la calidad del sonido, corregir pro-
blemas de resonancia, eliminar la retroalimentaciéon y mejorar la inteligibili-
dad del habla en aplicaciones de comunicacidn, entre otras aplicaciones [35]. La
ecualizaciéon de audio se puede realizar de forma analégica o digital, y hay una
amplia variedad de tipos de ecualizacién disponibles, incluyendo ecualizaciéon
paramétrica, gréafica, de bandas, de estantes y de campana [36].

3.5. Ecualizacién paramétrica

La ecualizacién paramétrica es una técnica de procesamiento de audio que
permite ajustar de manera precisa y flexible la respuesta en frecuencia de una
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senal de audio [14]. En lugar de utilizar un filtro con una frecuencia de corte
fija, como en el caso de los filtros graficos, la ecualizacién paramétrica permite
ajustar los pardmetros del filtro, como la frecuencia central, el ancho de banda
y la ganancia, de forma independiente [15]. Esto permite una mayor precisién y
control en la correccion de la respuesta en frecuencia y en la creacion de efectos
de sonido [16].

Los diagramas de ecualizacién paramétrica representan de manera grafica
la modificacién del espectro de frecuencias de una senal de audio en un siste-
ma de ecualizacién paramétrica [17]. Generalmente, estos diagramas tienen dos
ejes, uno vertical que representa la ganancia en decibelios y otro horizontal que
representa la frecuencia en Hertz [18]. En este dltimo eje se pueden ver varias
bandas que corresponden a las diferentes frecuencias en las que se realizard la
ecualizacién [19]. En cada banda se pueden ajustar la ganancia, la frecuencia
central y el ancho de banda [20].

La ecualizacién paramétrica en un sistema de audio consiste en modificar
la amplitud de las senales en cada banda de frecuencia para realzar o atenuar
determinadas caracteristicas sonoras [21]. Por ejemplo, si se desea realzar los
graves de una grabacién, se puede utilizar la ecualizaciéon paramétrica para au-
mentar la ganancia en la banda de frecuencias correspondiente a los graves [22].
Este ajuste se realiza a través de un proceso matemaéatico denominado filtrado,
en el que cada banda de frecuencia se puede representar como un filtro, y la ga-
nancia, la frecuencia central y el ancho de banda determinan las caracteristicas
de ese filtro [23].

Por tanto, los diagramas de ecualizacién paramétrica son una herramienta
visual que permite ajustar la ecualizaciéon de una senal de audio para realzar o
atenuar caracteristicas sonoras especificas [24]. El proceso de ecualizacién pa-
ramétrica se basa en el uso de filtros para modificar la amplitud de las senales
en cada banda de frecuencia, y el ajuste de la ganancia, la frecuencia central y
el ancho de banda determina las caracteristicas de cada filtro [25]. La figura
muestra el grafico de una ecualizacién paramétrica [26]. En esta grafica el eje
horizontal representa las frecuencias de la senal de audio. Estas frecuencias se
expresan en Hertz (Hz) y abarcan el rango audible del espectro, desde aproxi-
madamente 20 Hz (bajas frecuencias) hasta 20 kHz (altas frecuencias). El eje
vertical, por otro lado, representa la ganancia o atenuacién aplicada a las fre-
cuencias, generalmente en decibelios (dB). Valores positivos en este eje indican
amplificacién (aumento de volumen), mientras que valores negativos indican
atenuacién (reduccién de volumen). La curva de ecualizacién es la linea que
muestra como se modifica el nivel de diferentes frecuencias, y su forma depende
de los ajustes de los filtros aplicados.
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+12.0 dB

Analyzer o7 Q-Couple

Figura 3.1: Gréfico de una ecualizacién paramétrica [42].

3.6. Procesamiento del lenguaje natural y mo-
delos utilizados en la ecualizacion automati-
ca

El Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés) es
un campo de estudio que combina la informética, la inteligencia artificial y la
lingiifstica para permitir que las computadoras procesen, entiendan y generen
lenguaje humano [20]. Se trata de desarrollar algoritmos y modelos que puedan
analizar y derivar significado de grandes cantidades de datos de lenguaje natural,
incluyendo texto, habla y gestos. Gracias a los avances en NLP, han surgido
aplicaciones que han revolucionado industrias, tales como la bisqueda en la
web, andlisis de sentimientos en redes sociales y asistentes virtuales como Siri o
Alexa.

Dentro del NLP, existen tareas clave que permiten a las mdquinas com-
prender el lenguaje humano, incluyendo la segmentacion de texto, el anélisis
morfoldgico, el etiquetado de partes de la oraciéon, y el andlisis tanto sintactico
como semdntico [21]. Estos métodos buscan entender la estructura, el significa-
do y el contexto del lenguaje natural. Ademads, en el ambito politico, el NLP
puede ser una herramienta potente para monitorear opiniones ptblicas, detectar
desinformacién y analizar discursos politicos.

3.6.1. Modelos de incrustacién de palabras

Los modelos de embedding de palabras son una técnica de procesamiento de
lenguaje natural (NLP) que representan las palabras como vectores densos y de
baja dimensionalidad en un espacio vectorial continuo [11]. Estos modelos bus-
can capturar las relaciones semanticas y sintacticas entre las palabras, de modo
que las palabras similares sean representadas por vectores similares, mientras
que las palabras disimilares sean representadas por vectores disimilares.

Existen varios tipos de modelos de embedding de palabras, incluyendo mo-
delos basados en conteo como Latent Semantic Analysis (LSA) y modelos ba-
sados en predicciones como Word2Vec y GloVe [11]. Los modelos basados en
conteo utilizan técnicas de factorizaciéon matricial para identificar la estructura
semantica subyacente de un corpus de texto, mientras que los modelos basados
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en predicciones utilizan redes neuronales para predecir el contexto en el que
aparece una palabra en una oracion.

Una vez que se ha entrenado un modelo de embedding de palabras en un
corpus grande de texto, se puede utilizar para una variedad de tareas de NLP,
como analisis de sentimiento, traduccién de idiomas y clasificaciéon de texto.
Al representar las palabras como vectores, estos modelos pueden capturar los
matices sutiles del lenguaje y mejorar el rendimiento de los modelos de NLP
subsiguientes. Desde un punto de vista ambiental, la construccién y el uso efi-
ciente de estos modelos pueden requerir menos recursos computacionales, lo que
resulta en un menor consumo de energia.

Modelo word2vec

Word2vec es un modelo de procesamiento de texto que convierte las palabras
en vectores de caracteristicas. Este modelo funciona a través de una red neuronal
de dos capas que toma como entrada un corpus de texto y produce como salida
vectores que representan las palabras en ese corpus. Aunque Word2vec no es
considerado una red neuronal profunda, su capacidad para transformar el texto
en una forma numérica hace posible que otras redes neuronales més complejas
puedan comprender el lenguaje natural.

Este modelo utiliza dos estrategias de entrenamiento: la primera es predecir
una palabra objetivo utilizando el contexto en el que se encuentra, conocida
como continuous bag of words (CBOW), y la segunda es utilizar una palabra
para predecir el contexto en el que se encuentra, llamada skip-gram. El modelo
de skip-gram produce resultados més precisos en grandes conjuntos de datos, por
lo que es la estrategia preferida en este caso. La figura[3:2] muestra la arquitectura
de ambas variaciones del modelo word2vec [40].

Formalmente, el modelo CBOW trata de predecir la palabra objetivo w;
usando un contexto de palabras (w¢_1,w;—2,...,wi—g). La funcién objetivo a
maximizar se define como:

T—k

o1
MEx 7 Z log p(wi|wi—1, ..., we—g)
t=k+1
Donde la probabilidad p(w¢|ws—1,...,w;—k) se modela usando softmax:

(] ) exp(vl, - h)
PlW|Wt—-1,y.-.,Wt—k) =
Yoy exp(vl - h)

Aqui, v, es el vector de palabras y h es la media de los vectores de contexto.
Por otro lado, el modelo skip-gram trata de predecir el contexto (ws—1, wi—a, ..., W)
usando la palabra objetivo w;. La funcién objetivo a maximizar en este caso es:

T
L1
max T Z Z log p(wij|we)

t=1 —k<j<k,j#0

Donde la probabilidad p(w;+;|w:) se modela usando softmax como en CBOW.
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INPUT PROJECTION OUTPUT

— w(t)

cBOW

INPUT PROJECTION  OUTPUT

w(t-2)
% w(t-1)
wt) ———»
x w(t+1)
w(t+2)

Skip-gram

Figura 3.2: Arquitecturas CBOW y Skip-gram [42].

Modelo tok2vec

El modelo tok2vec de la libreria spaCy de Python es una poderosa herra-
mienta para la generacién de representaciones vectoriales densas de tokens. Este
modelo utiliza varias capas de transformaciones lineales y funciones de activa-
cién no lineales para procesar una secuencia de tokens de entrada. Los tokens
se convierten en vectores one-hot y luego se multiplican con una matriz de peso
[41].

Formalmente, considere un token t; que se convierte en una representacién
one-hot x;. La primera operacion es una transformacién lineal multiplicando x;
por una matriz de peso W:

W =w
Esta transformacién lineal es seguida por una funcién de activacién no lineal,
como ReLU:
al = ReLU(h{M)

Esta operacion se puede repetir para varias capas:

h§l+1) _ W(l) . agl)

al"™V = ReLU (R

1 K3
Finalmente, cada token estd representado por un vector de longitud fija, que
podria pasar por otras capas adicionales o usarse directamente como entrada
para tareas de procesamiento de lenguaje natural, como anélisis de sentimientos,
reconocimiento de entidades nombradas, o traducciéon automatica. Este vector
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captura las complejas relaciones entre los tokens y su contexto, produciendo una
representacién rica y densa del significado de cada token.

Modelo GloVe

El modelo GloVe es un algoritmo de aprendizaje no supervisado que se uti-
liza para generar representaciones vectoriales de palabras a partir de grandes
cantidades de datos de texto. En lugar de simplemente contar la frecuencia de
co-ocurrencia de las palabras, el modelo utiliza una matriz de co-ocurrencia de
palabras para calcular la probabilidad de que dos palabras aparezcan juntas en
un contexto de ventana fija. Luego, se utilizan técnicas de dlgebra lineal para
ajustar las representaciones vectoriales de las palabras para reflejar su relaciéon
semdntica y sintdctica[39)].

Formalmente, sea X la matriz de coocurrencia entre palabras, donde Xj;
representa la cantidad de veces que la palabra j ocurre en el contexto de la
palabra i. Sea X; = >, X;; el nimero de veces que cualquier palabra aparece
en el contexto de la palabra i. Finalmente, sea P;; = P(j|i) = X;;/X; la pro-
babilidad de que la palabra j aparezca en el contexto de la palabra . Ahora
bien, considerando las palabras ¢ y 7, se puede estudiar la relaciéon entre estas
estudiando el ratio de sus probabilidades de co-ocurrencia con las palabras k. De
esta forma, para palabras k relacionadas a j pero no a i, se espera que el ratio
P;i./ P;i, sea grande. Similarmente, para palabras relacionadas a ¢ pero no a j, se
esperan valores pequenos y para palabras relacionadas con ambas o con ningu-
na, se esperan valores cercanos a 1. De esta forma, resulta sencillo discriminar
palabras poco relevantes para el contexto, lo que sugiere que estas relaciones
de probabilidad pueden servir de mejor punto de inicio para el aprendizaje de
vectores de palabras que las mismas probabilidades de co-ocurrencia.

Tendiendo en cuenta que la relacién Pj,/Pj, depende de las palabras i, j y
k, el modelo se puede expresar de la forma,

P
Py
Donde sea d € N, w € R? y F una funcién que codifique P/ Pj;. Note que

como los espacios vectoriales son inherentemente estructuras lineales, se puede
codificar la presencia de w; y w; como w; — wj.

F(w;,wj,wy) =

P;
Py

Note que mientras los argumentos de F' son vectores, la parte derecha de la
ecuacion 3.2 es un valor escalar. Por lo tanto, para simplificar la parametrizacion
de F', se procede aplicando el producto punto entre los vectores de la siguiente
manera,

F(w; —wj,wg) =

Note que F se puede expresar como un homomorfismo entre los grupos (R, +)
y (X, x). Por lo que,

F(wlwy,)

F((w; — wj)ka) = m

<
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Por (3.2) se obtiene

Xik
X;

F(wika) = ]Dzk =
La solucién a (3.4) es F' = exp, por lo tanto,

wlwy, = log(Py) = log(Xy1) — log(X;)

Note que para evitar el problema de divergencia con el logaritmo, es necesario
cambiar la expresién log(X;x) por log(1l + X;1). Adicionalmente, como log(X;)
no depende de k, se puede abstraer su valor por un bias b;. A su vez, anadiendo
un bias adicional para wyg, se logra expresar el modelo como:

3.6.2. Aprendizaje de maquina y modelos utilizados en la
ecualizacién automatica de audio

Redes neuronales profundas (DNNs)

Las DNNs son un tipo de redes neuronales artificiales que se inspiran en
la estructura y el funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas [5]. Estas
redes estan compuestas por miultiples capas de nodos interconectados, donde
cada capa procesa y transmite informacion a la siguiente. El elemento béasico
de las DNNs es la neurona artificial. Las capas se organizan en una estructura
de entrada-salida, y las capas intermedias se denominan capas ocultas. Cuanto
mas profunda sea la red, mas complejas pueden ser las relaciones que se pueden
modelar en los datos.

El entrenamiento de las DNNs se realiza a través de un proceso llamado
retropropagacién, que implica ajustar los pesos de las conexiones entre las neu-
ronas para minimizar el error entre las predicciones de la red y los valores reales
deseados [5].

Algoritmo del descenso de gradiente

El algoritmo de descenso de gradiente es un método de optimizacién que
busca minimizar una funcién de manera iterativa [7]. Es ampliamente utilizado
en aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para entrenar modelos al
disminuir la funcién de error (o pérdida).

La regla de actualizacién general para el descenso de gradiente es la siguiente:

0=0—axdj0) (3.1)

Esta ecuacion describe como se actualizan los pardmetros del modelo en cada
iteracién del algoritmo. Los componentes de la ecuacién son:

= §: Representa los pardmetros del modelo (como los pesos y sesgos) que se
estan ajustando para minimizar la funciéon de pérdida.
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= «a: Es la tasa de aprendizaje, un hiperpardmetro que controla la velocidad
a la que el algoritmo aprende. Un valor de mas pequeno implica que
el algoritmo aprende méas lentamente, mientras que un valor mas grande
puede acelerar el aprendizaje pero también puede provocar oscilaciones o
divergencia.

= §j(0): Es el gradiente de la funcién de pérdida J ().

Regresion logistica

La regresion logistica es un método estadistico utilizado para analizar y pre-
decir resultados binarios en un conjunto de datos. Es un tipo de modelo lineal
generalizado (GLM) que utiliza la funcién logistica para modelar la probabili-
dad de una variable de respuesta binaria [7].

La regresién logistica se utiliza cominmente en el aprendizaje automaético
y el analisis de datos para tareas de clasificaciéon, como deteccién de spam,
diagndstico médico y prediccién de abandono de clientes [2].

La funcién logistica, también conocida como funcién sigmoide, se describe
como:

1
1+e*

donde z = By + 1 X1 + B2 Xo + - - - + B Xy, X representa las caracteristicas
de entrada y Bo, 51, Bn son pardmetros del modelo [7].

P(Y = 1|X) =

(3.2)
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Capitulo 4

Implementacion

4.1. Dataset: Social EQ

El conjunto de datos SocialEQ, fundamental para este estudio, agrupa des-
criptores semanticos asociados a configuraciones de ecualizacion en el &mbito del
audio. Cada registro en este conjunto abarca un descriptor semantico, el idio-
ma del mismo, identificador de audio, una puntuacién de coherencia, y valores
correspondientes a 40 pardmetros de ecualizacién.

Los participantes aportaban términos descriptivos en su idioma preferido
y seleccionaban un archivo de audio a ser modificado mediante un plugin de
ecualizacién. El proceso incluia la presentacién de 40 variaciones del archivo
de audio, cada una con una configuracién de ecualizacién distinta. Se pedia a
los participantes calificar la adecuacién del término seleccionado con el sonido
modificado. Este método incluyé repeticiones de ciertas variaciones para com-
probar la coherencia en las respuestas, evaluada a través de la correlacién de
Pearson entre calificaciones de pruebas y ejemplos repetidos.

Los resultados contribuyeron al desarrollo de ajustes relativos de ecualizacion
para 40 bandas de frecuencia distintas, basados en la percepcién y evaluaciéon
de los usuarios. Este dataset contiene 1595 muestras, pero se restringié la in-
vestigacién a descriptores en inglés, lo cual redujo el niimero a 918 ejemplos,
representando 388 descriptores unicos.

4.2. Division de Datos para Entrenamiento y
Pruebas: Estrategias y Aplicaciones

En este estudio, se planted una hipétesis clave: que una capa de incrustacién
de palabras mejoraria la capacidad del modelo para predecir configuraciones
de pardmetros de ecualizacién (EQ) a partir de descriptores semdnticos previa-
mente no vistos. Para validar esta hipdtesis, se disend un esquema de validacion
cruzada de cuatro pliegues, con el objetivo de garantizar que las palabras en el
conjunto de prueba fueran completamente desconocidas para el modelo durante
su fase de entrenamiento.

19



CAPITULO 4. IMPLEMENTACION

4.2.1. Seleccion de Palabras para la Validacion Cruzada

Se recopilé un conjunto de descriptores semanticos frecuentemente utiliza-
dos en la literatura de mezcla de audio, a los que se denominé palabras de Alta
Calidad (HQ). Estas palabras fueron seleccionadas objetivamente de fuentes li-
terarias y se complementaron con descriptores pertenecientes a una ontologia
jerdrquica. Ademds, se identificaron palabras Altamente Calificadas (HR), las
cuales, si bien no necesariamente tienen un significado seméntico intrinseco, po-
seen una alta coherencia en el conjunto de datos SocialEQ, con una puntuacion
de coherencia superior a 0.7. Esto indica una fuerte asociacién del usuario con
una configuracién especifica de EQ.

4.2.2. Configuracion de la Validacion Cruzada

Cada uno de los cuatro pliegues de validacién contenia una mezcla de pala-
bras HQ y HR, distribuidas de tal manera que cada palabra fuera evaluada al
menos una vez. Se aseguré que no hubiera superposicién entre los conjuntos de
entrenamiento y prueba, es decir, las palabras en el conjunto de prueba no apa-
recieron en ningin momento en el conjunto de entrenamiento correspondiente.
Esto permitié que el modelo fuera evaluado exclusivamente en su capacidad de
generalizar a partir de descriptores seménticos desconocidos.

El modelo se entrené y evalué cuatro veces, una por cada pliegue, y se re-
porté el rendimiento promedio de estas ejecuciones. Este enfoque metodolégico
permitié una evaluacién objetiva de la hipétesis planteada, verificando la efecti-
vidad de la capa de incrustacién de palabras en la prediccién de configuraciones
de EQ para nuevos descriptores semanticos.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4

smooth, muffled, ecrisp, crunchy, woody, flat, sweet, warm, airy, full, sharp, big, dark, hol-
punch, clean, brittle, metallic, dull, tinny, cold, boxy, bright, boom, fat, low, harsh, smooth,
muddy, soothing, clear, booming, deep, ener- shrill, calm, velvety, muffled, crisp, punch,
brassy, caring, mellow, gizing, heart-warming, hard, rich, noisy, down, mournful, clarity, ge-
throbbing, cooing, fluffy, edgy, heavy, edge, strong, rumble, sloppy, relaxing, nius, bold, twangy, soft,
good, excited, squeaking, enchanting, cheerful, plod- peaceful, romantic, low, splash, slow, wistful,
punchy, funky, whispered, ding, quiet, radiant, biting, hot, thunderous, frigid, brash, fancy, cute, rous-
disgusting, beautiful, brass, pleasing, light, taco, happy, poor, cool, tense, ing, loud, breezy, large,
reserved, serene, thumpy, gruff, exciting, love, heat, jagged, forceful, aggres- passionate, baseball,
pleasurable,  whispering, techno, solemn sive huge, icy, brassy, caring

gentle, energetic, peace

Figura 4.1: Cuatro pliegues de validacién cruzada del conjunto de datos. Las
palabras de prueba de cada pliegue se presentan en la tabla. Para cada pliegue,
el conjunto de entrenamiento consiste en palabras que no estan en el conjunto
de prueba.

4.2.3. Implementacién Adicional para el Producto Final

Ademas de la configuracién de validacién cruzada, se implement6 una versién
adicional del modelo utilizando la funcién train_test_split de scikit-learn.
Este enfoque permitié maximizar el uso de los datos disponibles, creando un con-
junto de entrenamiento mas grande y permitiendo que el modelo final estuviera
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mejor ajustado y optimizado para su uso con usuarios finales en un entorno de
produccién.

El train_test_split se utiliz6 para dividir el conjunto de datos en un 80 %
para entrenamiento y un 20 % para pruebas, asegurando asi que el modelo fue-
ra expuesto a la mayor cantidad de datos posible durante el entrenamiento,
mejorando su capacidad de generalizacion en el producto final. Esta estrategia
fue especialmente 1til para mejorar la robustez y precision del modelo en un
escenario real, donde la diversidad y cantidad de datos disponibles pueden ser
limitadas.

La implementacion de esta version final del modelo con train_test_split
fue crucial para garantizar que el producto entregado a los usuarios finales tu-
viera un rendimiento superior y estuviera preparado para manejar una variedad
de entradas seménticas en condiciones del mundo real.

4.3. Modelos de Incrustacion de Palabras

En la implementaciéon del proyecto se analizd el impacto de diversas técnicas
de incrustacién de palabras en la capacidad predictiva del modelo en relacion a
los ajustes de parametros de ecualizacion a partir de descriptores semanticos. Se
partié de la base de que una representacion vectorial adecuada de las palabras
es esencial para el procesamiento por parte de la red neuronal, especialmente
en términos que no formaron parte del conjunto de entrenamiento.

El vocabulario del modelo incluye el total de palabras que la red es capaz
de interpretar, las cuales se traducen en vectores mediante técnicas de incrusta-
cion. Tradicionalmente, una palabra se convierte en un vector de representacion
unitaria o one-hot encoding, donde el tamano del vector corresponde al niimero
de palabras tnicas en el vocabulario, en este caso, 388 términos del conjunto de
datos SocialEQ.

Para superar las limitaciones que presenta el one-hot encoding, donde cada
par de palabras se encuentra a la misma distancia euclidiana, se implementaron
modelos de incrustaciéon mas avanzados, que permiten representar las palabras
en un espacio vectorial de menor dimensionalidad, donde la red neuronal puede
diferenciar entre palabras con similitudes o diferencias semanticas.

Se integraron cuatro modelos de incrustacién de palabras:

= GloVe (Global Vectors for Word Representation): Es un algoritmo
de aprendizaje no supervisado para obtener representaciones vectoriales
de palabras, que destaca por capturar las relaciones estadisticas de co-
ocurrencia en grandes corpus de texto. Se utilizé la variante de GloVe
entrenada con 840 mil millones de tokens y un vocabulario de 2.2 millones
de términos.

= Tok2Vec: Proporcionado por spaCy, este modelo se especializa en la ge-
neracion de representaciones vectoriales densas de tokens, disenado para
captar las sutilezas contextuales y seménticas del lenguaje.

= GPT (Generative Pretrained Transformer): Un modelo de lenguaje
preentrenado que sobresale por su habilidad para capturar y generar texto
basandose en contextos amplios, ofreciendo una comprensién profunda del
lenguaje y las relaciones semanticas complejas.
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« BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers): Similar a GPT en su naturaleza preentrenada y capacidad contex-
tual, BERT utiliza un enfoque bidireccional para comprender el contexto,
capturando la informacién de las palabras basdndose en las que se encuen-
tran antes y después en la oracion.

Estos modelos no solo representan un avance sobre los métodos tradicionales
de incrustacién de palabras sino que también aportan una nueva perspectiva en
el tratamiento de descriptores seméanticos, especialmente aquellos que no son co-
munes en la literatura de mezcla de audio. La implementacién de GPT y BERT,
que no fueron utilizados en el trabajo de referencia, ofrecié una oportunidad tni-
ca para explorar la eficacia de estos modelos en la comprensién contextual del
lenguaje y su influencia en la predicciéon de configuraciones de EQ.

4.4. Arquitectura de Aprendizaje Automatico

4.4.1. Capa de Incrustacién de Palabras

Se evaluaron cuatro modelos preentrenados de incrustaciones de palabras:
GloVe, Tok2Vec, GPT y BERT. Estos modelos representan palabras en vectores
semanticos de 300 dimensiones, lo cual estandariza la entrada para la red neuro-
nal. La conversién inicial de palabras a una representacién codificada en caliente
(one-hot encoded) es seguida por su transformacion en vectores semdnticos me-
diante una matriz de incrustacién. Dicha matriz, cuyos pesos estan congelados
para evitar el entrenamiento debido al tamano limitado del conjunto de datos,
actiia como una capa no entrenable en la red.

4.4.2. Arquitectura de la Red Neuronal

La red neuronal (Figura 4.2) estd diseiada para mapear las incrustaciones
de palabras a predicciones de pardametros de ecualizacion. Esta tarea requiere
una red de cierta profundidad para aprender la traduccién entre representa-
ciones lingiifsticas y parametros técnicos. La red se compone de varias capas
completamente conectadas, detalladas como sigue:

» Capa de Entrada: La entrada a la red es un tensor de tipo entero (int64)
de forma (1,), representando secuencias de indices de palabras.

= Capa de Incrustacién: Se transforman las secuencias de indices en vec-
tores semanticos usando la capa de incrustacién previamente definida.

= Procesamiento de la Secuencia: La dimensién adicional se elimina
usando una capa Lambda que aplica la funcion squeeze de TensorFlow.

= Capas Densas: La red incluye sucesivas capas densas con 300, 200, 100,
80 y 60 unidades, respectivamente. Cada una de estas capas aplica una
activaciéon ReLU y un dropout de 0.05 para regularizacion.

= Capa de Salida: Finalmente, se conecta a una capa de salida con 40
unidades, utilizando una activacién sigmoid para predecir los pardmetros
de ecualizacién.
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Figura 4.2: Un diagrama esquematico de cémo la red aprende una traduccion
de descriptores semdnticos a pardmetros de EQ. Fuente [11]

El modelo se compila con una funcién de pérdida de error absoluto medio y
un optimizador SGD con una tasa de aprendizaje. Las métricas incluyen el error
porcentual medio absoluto para evaluar el rendimiento. Este enfoque de mode-
lado busca optimizar la precisiéon en la prediccién de parametros de ecualizacion
a partir de las incrustaciones de palabras, adaptandose a las caracteristicas es-
pecificas del conjunto de datos y la tarea en cuestion.

4.4.3. Normalizacion de los Parametros de Ecualizacion

En el tratamiento de los datos para la red neuronal, se descarté la normali-
zacion minima-maxima tradicional que calcula los valores maximos y minimos
en el conjunto de entrenamiento. Esto se debe a que, si existen valores atipicos
entre los datos del conjunto de prueba, ciertas caracteristicas podrian verse am-
plificadas o disminuidas indebidamente. Ademas, dado que se predicen valores
para 40 bandas de ecualizacion, este problema se vuelve mas critico. Por tanto,
se fijaron valores minimos y maximos para cada pardmetro de EQ en -4 dB y
+4 dB, respectivamente. En otras palabras, el corte/impulso médximo dentro de
cada banda de EQ fue de 4 dB. Los valores se normalizaron linealmente al rango
de 0 a 1, de modo que -4 dB corresponderia a 0 y +4 dB a 1 en la capa de salida.

4.4.4. Capa de Salida y Funcién de Pérdida

La capa de salida de la red contiene 40 neuronas, cada una prediciendo un
valor para una banda de EQ. Como los datos se normalizaron en el rango de 0 a
1, se utilizaron funciones de activacion sigmoideas para las neuronas de salida.
Dado que se aborda un problema de regresién, se adopt6 la funcién de pérdida
de error absoluto medio, la cual es cominmente utilizada en muchos estudios.
Todas las bandas de EQ recibieron la misma importancia al promediar el error
para la funcién de pérdida. La red se entrené utilizando el descenso de gradiente
estocéstico con una tasa de aprendizaje inicial de 0.1. La tasa de aprendizaje se
ajusté en un factor de 0.96 tras cada 10,000 actualizaciones de pesos.
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4.4.5. Ensamble de Modelos de Incrustaciéon de Palabras

En la implementacién tedrica del proyecto, se construyé un ensamble de
modelos de incrustaciéon de palabras para enriquecer la representacion seméanti-
ca de los términos y mejorar la predicciéon de parametros de ecualizacién en
bandas de frecuencia. Este ensamble combiné las fortalezas individuales de Glo-
Ve, Tok2Vec, GPT y BERT. GloVe aporté un conocimiento basado en la co-
ocurrencia estadistica, mientras que Tok2Vec agregd una comprension contex-
tual ajustada por el uso especifico de palabras. BERT, por su parte, contribuyd
con su comprensiéon bidireccional de las palabras en contexto, y GPT ofrecid
una capacidad generativa basada en predicciones de secuencias largas.

Cada vector de incrustacién de palabras de los modelos individuales se con-
catené para formar un tunico vector de alta dimensionalidad. Esta represen-
tacién combinada captura una imagen mas rica y matizada del significado de
las palabras, lo que se espera que resulte en una prediccién mas precisa de las
configuraciones de EQ.

La concatenacién de incrustaciones de diferentes modelos aprovecha la infor-
macién semantica Unica que cada uno ofrece. Por ejemplo, GloVe proporciona
representaciones basadas en estadisticas de co-ocurrencia de palabras, mientras
que BERT y GPT aportan un contexto mas amplio y comprensién del lenguaje
a nivel de secuencia. Concatenar estos vectores permite que la red neuronal cap-
te una gama mas amplia de relaciones seménticas y sutilezas lingtiisticas que no
se capturarian usando un solo modelo de incrustacién. Esta rica representacion
vectorial integrada posibilita que la red aprenda y haga predicciones mas preci-
sas y matizadas, fundamentales para tareas como la predicciéon de pardmetros
de EQ en procesamiento de senales de audio.

4.4.6. Capa de Atencién

En la arquitectura del proyecto se incluyé una capa de atenciéon para cada
tipo de incrustacién de palabras. La capa de atencién mejora el modelo al per-
mitirle centrarse en partes mas relevantes de las incrustaciones de palabras al
realizar la prediccién de pardmetros. Esto es crucial para captar las sutilezas
y la importancia relativa de diferentes aspectos dentro de las incrustaciones de
alta dimensionalidad. Por ejemplo, la atencién puede permitir que el modelo
distinga entre las connotaciones sutiles de palabras con miltiples significados o
la relevancia de ciertos aspectos del contexto en las incrustaciones de BERT o
GPT.

Concatenar los resultados de las capas de atencién permite al modelo integrar
y aprovechar eficazmente la informacién enfocada de todas las representaciones
de incrustacién, lo que puede ser particularmente valioso en tareas complejas
como la ecualizacién de audio, donde diferentes aspectos de las palabras pueden
tener diferentes grados de influencia en los pardametros de salida.

4.5. Herramienta de Ecualizacién Automatica
Se implement6 un sistema escalable y robusto para la ecualizacién automati-

ca de audio que se ejecuta desde la consola. Este sistema, disenado para op-
timizar las tareas de procesamiento de audio mediante el uso de descritores
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semanticos, acepta diversos parametros que facilitan su ejecucién y personali-
zacién segun las necesidades del usuario. Los parametros incluyen el archivo de
audio de entrada, el archivo de salida, el modelo de embedding a utilizar y la
palabra descriptiva que guiard la ecualizacion.

4.5.1. Descripciéon del Sistema

Fl sistema desarrollado recibe los siguientes pardmetros:

Path al audio de entrada (.wav): La ruta del archivo de audio que
sera sometido al proceso de ecualizacién.

Path de salida: La ruta donde se guardaré el archivo de audio ecualizado.

Modelo de embedding a utilizar: La eleccién del modelo de embedding
("gpt”, 7bert”, "tok2vec”, "word2vec”, .¢"semble”) que proporcionars las
representaciones vectoriales del descriptor semantico.

Palabra descriptiva: Un término que describe la configuracién de ecua-
lizacién deseada.

A continuacién se detalla el funcionamiento y las caracteristicas técnicas del
sistema.

4.5.2. Flujo de Ejecuciéon del Sistema

El flujo de trabajo del sistema consta de varias etapas:

1.

Carga y Validacién de Parametros: El sistema inicia leyendo y va-
lidando los parametros de entrada. Se asegura de que los paths de los
archivos sean accesibles y que el modelo de embedding solicitado sea uno
de los disponibles. Si algin pardmetro es invélido, el sistema genera men-
sajes de error especificos y termina su ejecucién.

. Carga del Audio de Entrada: Una vez validados los pardametros, el sis-

tema lee el archivo de audio de entrada utilizando librerias especializadas
que garantizan la correcta lectura y manejo del archivo.

Preprocesamiento del Audio: En esta etapa, se realiza un preprocesa-
miento del audio para asegurar que esté en el formato adecuado para el
analisis, incluyendo la normalizacién de la senal y la eliminacién de ruidos
no deseados.

Vectorizacion del Descriptor Semantico: El sistema convierte el des-
criptor semantico en un vector utilizando el modelo de embedding seleccio-
nado. Estos modelos, como GloVe, Tok2Vec, GPT y BERT, permiten obte-
ner representaciones vectoriales contextuales que capturan caracteristicas
semanticas detalladas.

Prediccién de Parametros de EQ: Utilizando el vector generado, la
red neuronal predice los ajustes de EQ correspondientes. La arquitectu-
ra de la red incluye capas completamente conectadas que traducen estas
incrustaciones en configuraciones especificas de EQ.
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6. Aplicacion de EQ al Audio: Los parametros de ecualizacién calcula-
dos se aplican al audio mediante algoritmos de procesamiento digital de
senales (DSP). Este proceso ajusta las amplitudes de distintas bandas de
frecuencia segun los valores predichos, generando asi una salida de audio
ecualizada que refleja fielmente el descriptor semantico proporcionado.

7. Exportacion del Audio Modificado: Finalmente, el audio modificado
se guarda en la ruta de salida especificada. Se asegura que el archivo resul-
tante mantenga alta calidad y su formato sea compatible con aplicaciones
estandar de reproduccién de audio.

4.5.3. Caracteristicas Avanzadas del Sistema

Para mejorar la usabilidad y la robustez del sistema, se incluyeron carac-
teristicas avanzadas:

= Generaciéon de Logs: El sistema genera logs detallados de cada paso
del proceso, incluyendo la carga de archivos, validacién de pardmetros,
resultados de prediccion y errores encontrados. Estos logs son esenciales
para la depuracién y el mantenimiento del sistema.

= Manejo de Errores: Se implementaron mecanismos de manejo de errores
que permiten identificar y resolver problemas rdpidamente. Cuando ocurre
un error, el sistema proporciona un mensaje claro y especifico al usuario.

= Reversion de Operaciones: En caso de que ocurra un error durante la
ejecucion, el sistema puede revertir cualquier cambio realizado hasta ese
punto, asegurando que no haya modificaciones parciales en los archivos de
salida.

= Optimizacién de Recursos: El sistema esté disefiado para ser eficiente
en términos de uso de memoria y tiempo de procesamiento. Se utilizaron
técnicas como la carga diferida y la liberacién de memoria después de cada
etapa de procesamiento para asegurar un rendimiento éptimo.

= Escalabilidad y Flexibilidad: La arquitectura del sistema permite la
inclusiéon de nuevos modelos de embedding y algoritmos de DSP sin nece-
sidad de realizar cambios significativos en el codigo existente. Esta flexibi-
lidad facilita futuras mejoras y permite que el sistema se adapte a nuevas
tecnologias y métodos.

4.5.4. Ejemplo de Uso

A continuacién se muestra un ejemplo de cémo ejecutar el sistema:

python auto_eq_script.py --input_path="ruta/al/audio_de_entrada.wav" \
--output_path="ruta/al/audio_de_salida.wav" \
--model="bert" \
--descriptor="brillante"

Este comando aplicard una configuracién de ecualizacién al archivo especi-
ficado que refleje el descriptor seméantico ”brillante”, utilizando el modelo de
embedding BERT para generar las representaciones vectoriales.
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Capitulo 5

Resultados y Evaluacién

5.1. Introduccion

En este capitulo, presentamos los resultados obtenidos de la evaluacién de
varios modelos en la tarea de ecualizacién automatica de audio utilizando di-
ferentes embeddings preentrenados. El objetivo es analizar el rendimiento de
estos modelos, comparar sus errores de entrenamiento y validacion, y extraer
conclusiones sobre su efectividad en la obtencién de la ecualizacién deseada ba-
sada en descripciones semanticas. Las métricas clave evaluadas incluyen el error
de entrenamiento, el error de validacién y su progresién a lo largo de multiples
épocas [11]. Ademds, se incluye feedback del uso del sistema de ecualizacién
automatico.

5.2. Resultados por Modelo
5.2.1. Modelo Tok2Vec

El modelo Tok2Vec implementa una red neuronal que utiliza embeddings
tokenizados especificos para el andlisis de texto. La Figura muestra el error
en el entrenamiento y la validaciéon del modelo Tok2Vec a lo largo de las épocas

[3]-

Analisis del Modelo

La gréafica de pérdida sugiere que el error de entrenamiento disminuye sig-
nificativamente al principio, indicando una fase de aprendizaje eficiente. Sin
embargo, el error de validacién comienza a estabilizarse y luego aumenta li-
geramente después de cierto punto, lo que podria indicar que el modelo esta
experimentando sobreajuste después de aprender bien los patrones iniciales de
los datos de entrenamiento [7].

Representaciones de Embeddings

El modelo Tok2Vec utiliza embeddings tokenizados directamente, los cuales
estan disenados para capturar representaciones significativas de los tokens en
relacion con el corpus de datos de entrenamiento. A diferencia de GloVe, BERT
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Figura 5.1: Error de Entrenamiento y Validacién para el Modelo Tok2Vec du-
rante 900 épocas.

o GPT, que proporcionan embeddings preentrenados ricos en contexto, Tok2Vec
se basa en una tokenizacién especifica seguida de capas densas para aprender
las representaciones:

= Tok2Vec: Utiliza una tokenizaciéon directa, lo que permite captar repre-
sentaciones especificas del conjunto de datos y tarea. Esta tokenizacién
ayuda a aprender relaciones especificas entre los tokens que pueden ser
cruciales para la tarea de prediccién [2].

Métricas de Evaluaciéon

El rendimiento del modelo Tok2Vec se evaliia usando el error absoluto medio
(MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE). Estas métricas propor-
cionan una indicacién clara de la precisién del modelo al predecir las etiquetas
esperadas:

» Error Absoluto Medio (MAE): Mide el promedio de los errores abso-
lutos entre las predicciones del modelo y las verdaderas etiquetas [4].

» Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Mide el promedio del
error absoluto en términos porcentuales, proporcionando una perspectiva
relativa del error con respecto a las verdaderas etiquetas [7].
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5.2.2. Modelo GloVe

En este experimento, utilizamos tnicamente los embeddings de GloVe para
entrenar el modelo. La Figura muestra el error en el entrenamiento y la
validacién del modelo GloVe a lo largo de las épocas [38].
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Figura 5.2: Error de Entrenamiento y Validacion para el Modelo GloVe durante
700 épocas.

Analisis del Modelo

La gréfica de pérdida ilustra que el error de entrenamiento disminuye sig-
nificativamente al inicio, lo que indica que el modelo estd aprendiendo efecti-
vamente. Sin embargo, el error de validacién se estabiliza y empieza a exhibir
fluctuaciones, lo cual puede indicar la presencia de sobreajuste. Este compor-
tamiento sugiere que el modelo podria estar ajustindose demasiado a los datos
de entrenamiento, afectando su capacidad para generalizar sobre los datos de
validacién [8].

Representaciones de Embeddings de GloVe

Los embeddings de GloVe son vectores preentrenados que capturan el contex-
to global de las palabras mediante la estadistica de co-ocurrencias. A diferencia
de otros métodos, GloVe proporciona representaciones semanticas sélidas que
son especialmente buenas para capturar relaciones entre palabras a gran escala
[38].
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» GloVe: Los embeddings de GloVe se construyen aprovechando la matriz
de co-ocurrencia de palabras en un corpus extenso. De esta forma, cada pa-
labra se representa como un vector en un espacio de alta dimensionalidad,
donde las distancias reflejan similitudes seménticas [38].

Métricas de Evaluacién

Evaluamos el rendimiento del modelo GloVe utilizando el error absoluto me-
dio (MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE), proporcionando una
visién clara de la precisién del modelo en la prediccion de etiquetas esperadas:

» Error Absoluto Medio (MAE): Permite medir la magnitud promedio
de los errores entre las predicciones del modelo y los valores reales [4].

= Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Proporciona una pers-
pectiva relativa del error, expresado como un porcentaje, en relacion con
las verdaderas etiquetas [7].

5.2.3. Modelo BERT

En este experimento, utilizamos los embeddings proporcionados por BERT
para entrenar el modelo. La Figura [5.3] muestra el error en el entrenamiento y
la validacién del modelo BERT a lo largo de las épocas [40].
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Figura 5.3: Error de Entrenamiento y Validacién para el Modelo BERT durante
700 épocas.
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Analisis del Modelo

La gréfica de pérdida indica que el error de entrenamiento disminuye con-
siderablemente al inicio, lo que sugiere una etapa de aprendizaje efectiva. Sin
embargo, el error de validacién se estabiliza y presenta fluctuaciones, lo que
puede indicar sobreajuste. Esta tendencia sugiere que el modelo podria bene-
ficiarse de técnicas de regularizacién adicionales para mejorar su capacidad de
generalizacién [11].

Representaciones de Embeddings BERT

Los embeddings de BERT son vectores contextuales preentrenados que cap-
turan el significado de las palabras en funcién de su contexto bidireccional. Esto
permite que BERT genere representaciones ricas y detalladas de las palabras en
diversas oraciones [40].

= BERT: Utiliza una arquitectura de transformador para producir embed-
dings que consideran tanto el contexto a la izquierda como a la derecha
de una palabra. Esto resulta en representaciones altamente contextuales
que pueden captar matices finos del lenguaje [40].

Métricas de Evaluacién

El rendimiento del modelo BERT se evalta utilizando el error absoluto me-
dio (MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE), proporcionando una
métrica clara de la precision del modelo en la prediccion de las etiquetas espe-
radas:

s Error Absoluto Medio (MAE): Mide el promedio de los errores abso-
lutos entre las predicciones del modelo y los valores reales [4].

= Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Mide el error absoluto
en términos porcentuales respecto de las etiquetas reales [7].

5.2.4. Modelo GPT-4

En este experimento, utilizamos los embeddings proporcionados por GPT-4
para entrenar el modelo. La Figura muestra el error en el entrenamiento y
la validacién del modelo GPT-4 a lo largo de las épocas [40].

Anadlisis del Modelo

La gréfica de pérdida indica que el error de entrenamiento disminuye con-
siderablemente al inicio, lo que sugiere una etapa de aprendizaje eficiente. Sin
embargo, el error de validacién muestra un incremento significativo después de
cierto punto, lo cual es una clara indicacién de sobreajuste. Este patron sugiere
que el modelo necesita técnicas de regularizaciéon adicionales para mejorar su
capacidad de generalizacién [14].
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Figura 5.4: Error de Entrenamiento y Validacién para el Modelo GPT-4 durante
1200 épocas.

Representaciones de Embeddings GPT-4

Los embeddings de GPT-4 son vectores contextuales preentrenados, genera-
dos utilizando una extensa arquitectura de Transformer enfocada principalmen-
te en la generacion de texto. Esto permite que GPT-4 genere representaciones
contextualmente ricas y detalladas de las palabras en diversas oraciones [40].

= GPT-4: Utiliza una arquitectura de transformador para producir embed-
dings que consideran las relaciones contextuales complejas entre palabras.
Estos embeddings son altamente contextuales y son resultado de un mo-
delo de lenguaje entrenado en un gran corpus diverso [40].

Meétricas de Evaluacién

El rendimiento del modelo GPT-4 se evalia usando el error absoluto me-
dio (MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE), proporcionando una
métrica clara de la precision del modelo en la prediccién de las etiquetas espe-
radas:

» Error Absoluto Medio (MAE): Mide el promedio de los errores abso-
lutos entre las predicciones del modelo y las verdaderas etiquetas [4].

» Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Mide el error absoluto
en términos porcentuales respecto de las etiquetas reales [7].

32



5.2. RESULTADOS POR MODELO

5.2.5. Modelo de Ensamble

En este experimento, utilizamos un modelo de ensamble que combina varios
embeddings para mejorar las representaciones y, en tultima instancia, el rendi-
miento del modelo. La Figura muestra el error en el entrenamiento y la
validacién del modelo de ensamble a lo largo de las épocas [3].
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Figura 5.5: Error de Entrenamiento y Validacién para el Modelo de Ensamble
durante 700 épocas.

Analisis del Modelo

La gréfica de pérdida sugiere que el error de entrenamiento disminuye signi-
ficativamente al inicio, indicando que el modelo estd aprendiendo efectivamente
las caracteristicas de los datos de entrenamiento. Sin embargo, el error de vali-
dacién se estabiliza y fluctia, lo cual podria indicar la presencia de sobreajuste.
Estos resultados pueden deberse a la complejidad y la capacidad del mode-
lo para capturar una vasta cantidad de informacién contextual proveniente de
diferentes tipos de embeddings [14].

Representaciones del Modelo de Ensamble

El modelo de ensamble combina multiples representaciones de embeddings
para capturar una mayor diversidad de caracteristicas seméanticas y contex-
tuales. Esta combinaciéon permite que el modelo se beneficie de las fortalezas
individuales de cada tipo de embedding.

El proceso de creacion del modelo de ensamble puede describirse de la si-
guiente manera:
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= Embeddings de GloVe: Captura el contexto global de cada palabra uti-
lizando estadisticas de co-ocurrencia de un gran corpus [38]. Proporciona
una base sélida de relaciones semanticas entre las palabras.

= Embeddings de BERT: Utiliza una arquitectura de transformadores pa-
ra generar representaciones contextuales bidireccionales. Considera tanto
el contexto a la izquierda como a la derecha de una palabra [40].

= Embeddings de GPT-4: Genera representaciones extremadamente ricas
y contextualmente detalladas, utilizando una arquitectura de transforma-
dores enfocada en la generacién de texto [40].

Arquitectura del Modelo

El modelo de ensamble se construye utilizando las siguientes capas:

1. Entrada y Embedding: La entrada del modelo son secuencias tokeni-
zadas que se transforman utilizando las representaciones de GloVe, BERT
y GPT-4 [40].

2. Mecanismos de Atencion:

= Atencién sobre GloVe: Captura interacciones dentro de las represen-
taciones de GloVe [38].

= Atencion sobre BERT: Captura interacciones dentro de las represen-
taciones de BERT [40].

= Atencién sobre GPT-4: Captura interacciones dentro de las represen-
taciones de GPT-4 [40].

3. Concatenacién: Las salidas de las capas de atencion se concatenan para
formar una representacién unificada de las caracteristicas.

4. Capas Densas y Dropout: Una serie de capas densas con funciones de
activaciéon ReLU y Dropout para aprender las interacciones no lineales y
prevenir el sobreajuste [8].

5. Capa de Salida: Una capa densa con una activaciéon sigmoide para ob-
tener las predicciones finales [2].

La combinaciéon de embeddings permite al modelo de ensamble capturar
una amplia gama de caracteristicas semanticas y contextuales, lo que mejora la
capacidad del modelo para realizar predicciones precisas.

Interpretacién de Resultados

El comportamiento observado en la grafica de pérdidas puede atribuirse a
los siguientes factores:

= Capacidad del Modelo: La combinacién de multiples embeddings pue-
de incrementar significativamente la capacidad del modelo, permitiendo
aprender relaciones complejas dentro de los datos de entrenamiento [14].
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= Sobreajuste: El incremento y la fluctuacién en el error de validacién su-
gieren que, aunque el modelo aprende bien en el conjunto de entrenamien-
to, tiende a sobreajustarse a estos datos. Esto es indicativo de la necesidad
de técnicas adicionales de regularizaciéon, como la Dropout, aumento del
tamano del conjunto de datos, y otras estrategias de regularizacién [8].

Métricas de Evaluacién

El rendimiento del modelo de ensamble se evalia usando el error absoluto
medio (MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE):

» Error Absoluto Medio (MAE): Mide el promedio de los errores abso-
lutos entre las predicciones del modelo y las verdaderas etiquetas [4].

= Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Mide el error absoluto
en términos porcentuales respecto de las etiquetas reales, proporcionando
una perspectiva relativa del error [7].

5.2.6. Modelo de Capa de Atencion

El modelo de Capa de Atencién utiliza una combinacién de embeddings
y mecanismos de atencién para capturar representaciones significativas de las
palabras. La Figura [5.6| muestra el error en el entrenamiento y la validacion del
modelo a lo largo de las épocas [38].
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Figura 5.6: Error de Entrenamiento y Validaciéon para el Modelo de Capa de
Atencién durante 700 épocas.
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Analisis del Modelo

La grafica de pérdida indica una disminucién significativa en el error de
entrenamiento al inicio, senalando que el modelo esta aprendiendo efectivamen-
te. Sin embargo, el error de validaciéon muestra una meseta y fluctuaciones, lo
cual sugiere un posible sobreajuste. Este comportamiento destaca la necesidad
de técnicas de regularizacion adicionales para mejorar la capacidad del modelo
para generalizar [14].

Representaciones de Embeddings en el Modelo de Capa de Atencién

El modelo de Capa de Atencién utiliza una combinacién de embeddings
de GloVe, BERT y GPT-4 para proporcionar una representacion completa y
contextual de las palabras [40].

= Embeddings de GloVe: Captura el contexto global mediante estadisti-

cas de co-ocurrencia [38].

= Embeddings de BERT: Proporciona representaciones contextuales bi-

direccionales utilizando una arquitectura de transformadores [40].

» Embeddings de GPT-4: Genera representaciones detalladas y ricas uti-

lizando una arquitectura de transformadores enfocada en la generacion de
texto [40].

Arquitectura del Modelo
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El modelo de Capa de Atencién se construye utilizando una serie de capas
disenadas para capturar eficientemente las relaciones entre palabras:

1.

Entrada y Embedding: La entrada del modelo son secuencias tokeni-
zadas transformadas utilizando embeddings de GloVe, BERT y GPT-4
[40].

Mecanismos de Atencién:
= Atencién sobre GloVe: Captura interacciones dentro de las represen-

taciones de GloVe [38].

= Atencién sobre BERT: Captura interacciones dentro de las represen-
taciones de BERT [40].

= Atencion sobre GPT-4: Captura interacciones dentro de las represen-
taciones de GPT-4 [40].

Concatenacion: Las salidas de las capas de atencién se concatenan para
formar una representacién unificada de las caracteristicas [14].

Capas Densas y Dropout: Una serie de capas densas con activaciones
ReLU y Dropout para reducir el sobreajuste y mejorar la robustez del
modelo [8].

Capa de Salida: Una capa densa con una activaciéon sigmoidea para
obtener las predicciones finales [2].
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5.3. Comparaciéon de Modelos

En esta seccién, comparamos detalladamente el rendimiento de los diferentes
modelos evaluados. La comparacion se basa en las métricas de error absoluto
medio (MAE) y error porcentual absoluto medio (MAPE) a lo largo de las
épocas de entrenamiento y validacién [7].

A continuacién, presentamos una tabla que resume los resultados clave de
cada modelo y un andlisis detallado de sus fortalezas y debilidades.

5.3.1. Tabla Comparativa

Modelo MAE Entren. | MAE Valid. | MAPE Valid.
Ensamble 0.0684 0.1013 23.9113 %
GPT-4 0.0918 0.0963 21.8592 %
Tok2Vec 0.0768 0.1012 21.5715%
GloVe 0.0722 0.1066 24.3336 %
BERT 0.0739 0.1009 21.2371%
Capa de Atencién 0.0693 0.0976 21.6324 %

Cuadro 5.1: Comparacién de métricas clave entre diferentes modelos evaluados
[4, 11, 14, 40].

5.3.2. Analisis Comparativo

A continuacion, se presenta un analisis detallado de cada modelo, destacando
su rendimiento y sus principales caracteristicas:

Modelo Tok2Vec

El modelo Tok2Vec mostré un buen rendimiento inicial con una disminucién
significativa del error de entrenamiento (MAE de 0.0768). Sin embargo, se ob-
servé un ligero incremento en el error de validacién (MAE de 0.1012 y MAPE
de 21.5715 %) después de un cierto punto, lo cual sugiere la presencia de sobre-
ajuste. Este modelo es adecuado para tareas donde la tokenizacién especifica y
las relaciones directas entre los tokens son cruciales [3].

Desde una perspectiva técnica, Tok2Vec es beneficioso en tareas que requie-
ren procesamiento rapido y ligero, ya que evita las complejidades de los em-
beddings preentrenados mas pesados. No obstante, la desventaja radica en su
capacidad limitada para captar el contexto global de las palabras, lo que puede
ser critico en tareas mds complejas [7].

Modelo GloVe

El modelo GloVe mostré un rendimiento consistente, aunque presenté una
mayor fluctuacion en el error de validacién (MAE de 0.1066 y MAPE de 24.3336 %)
comparado con los otros modelos. Los embeddings preentrenados de GloVe per-
miten capturar relaciones seméanticas a gran escala, haciendo de este modelo
una buena opcién para tareas que requieren una comprension global del contex-
to [38].
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GloVe, al estar preentrenado en grandes corpus de datos, proporciona una
naturaleza robusta en la captacién de relaciones seméanticas globales. Sin embar-
go, la desventaja principal esta en su incapacidad para adaptarse dindAmicamente
a nuevos contextos durante el entrenamiento especifico, a diferencia de modelos
contextualizados como BERT y GPT-4 [40].

Modelo BERT

BERT, conocido por su capacidad de capturar el contexto bidireccional,
mostrd un rendimiento robusto con un MAE de validacién de 0.1009 y MAPE
de 21.2371 %. A pesar de presentar sefiales de sobreajuste, BERT es idéneo para
tareas que requieren una comprensioén profunda del contexto de las palabras [40].

BERT utiliza un preentrenamiento basado en el enfoque de " méscara” (Masked
Language Model), donde se predicen palabras enmascaradas en una oracidn,
permitiendo al modelo entender el contexto completo. Su arquitectura de trans-
formador bidireccional aporta una capacidad significativa para capturar matices
contextuales, que es crucial en tareas de analisis de texto complejas. A pesar de
esto, la necesidad de una potencia computacional alta puede ser una limitacion
en entornos con recursos limitados [14].

Modelo GPT-4

El modelo GPT-4, a pesar de su alta capacidad para generar embeddings
contextualmente ricos, mostré un incremento significativo en el error de valida-
ciéon (MAE de 0.0963 y MAPE de 21.8592 %) al avanzar las épocas. Esto sugiere
que, aunque muy poderoso, puede necesitar regularizacién adicional. GPT-4 es
especialmente 1itil para tareas que implican generacién de texto y comprension
de contexto complejo [40].

GPT-4 se basa en una arquitectura de transformador unidireccional que
predice la siguiente palabra en una secuencia, capturando contextos extensos de
manera efectiva. Sin embargo, esta capacidad para modelar secuencias grandes
también lo hace propenso a sobreajustarse si no se implementan técnicas de
regularizacién adecuadas, como la drop-out o la normalizacién de batch [38].

Modelo de Ensamble

El modelo de ensamble combiné los puntos fuertes de GloVe, BERT y GPT-
4, resultando en un rendimiento equilibrado. Sin embargo, la combinacién de
multiples embeddings también puede llevar a un sobreajuste, como se observa en
la fluctuacién del error de validacién (MAE de 0.1013 y MAPE de 23.9113 %).
Este modelo es 1til cuando se desea capturar diversas caracteristicas semanticas
y contextuales [14].

La ventaja del modelo de ensamble radica en su capacidad de integrar di-
versas perspectiva semanticas y contextuales. Al utilizar diferentes embeddings,
mitiga las limitaciones individuales de cada uno y proporciona una representa-
cién més robusta. Sin embargo, manejar la complejidad y evitar el sobreajuste
sigue siendo un desafio significativo [8].
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Modelo de Capa de Atencién

El modelo de Capa de Atencién mostré un rendimiento eficiente, con un
MAE de validacién de 0.0976 y un MAPE de 21.6324 %. Utilizando multiples
embeddings y mecanismos de atencién, este modelo es capaz de aprender re-
laciones complejas y producir representaciones ricas. Es ideal para tareas que
requieren una atencién detallada a los contextos variados [40].

El uso de capas de atencion permite al modelo concentrarse en las partes
mas relevantes de la entrada, mejorando la precisiéon de las predicciones. Los
mecanismos de atencién son especialmente tutiles en tareas donde la importan-
cia contextual varfa en el tiempo, haciendo de este modelo una herramienta
poderosa para el andlisis de audio basado en descripciones seménticas [38].

5.3.3. Conclusién Comparativa

De acuerdo con los resultados obtenidos y resumidos en la Tabla se
pueden extraer las siguientes conclusiones:

= Tok2Vec: Este modelo es adecuado para tareas especificas de tokeniza-
cién y relacién directa entre tokens. Sin embargo, puede experimentar
sobreajuste si no se aplican técnicas de regularizacién efectivas [2].

= GloVe: Ofrece una representacién sélida para comprender relaciones semanti-
cas a gran escala, siendo ideal para tareas que requieren contexto global
[38].

= BERT: Recomendado para tareas que necesitan capturar el contexto bi-
direccional profundo. Mostré estabilidad en las métricas a pesar del so-
breajuste [40].

= GPT-4: Excelente para tareas de generacion de texto y comprensién de
contextos complejos, aunque necesita técnicas de regularizacién adiciona-
les [40].

= Ensamble: Abarca una amplia gama de caracteristicas semanticas y con-
textuales, ideal para tareas que requieren informacién rica y diversa [8].

= Capa de Atencién: Modelo equilibrado que utiliza multiples embed-
dings y mecanismos de atencién, bueno para aprender representaciones
complejas [38].

Cada modelo tiene sus propias fortalezas y es mas adecuado dependiendo del
contexto de la tarea y el tipo de relaciones que se buscan capturar. La elecciéon
del modelo final deberd considerar estos aspectos para maximizar la eficacia y
precisién de la ecualizaciéon automética de audio.

5.3.4. Analisis del Modelo para Condicién 'Cold’

En esta seccién, analizamos y comparamos el desempeno de diferentes mo-
delos para la ecualizacién de una senal de audio con descripciones semanticas
asociadas a la condicién cold. La Figura 5.7 muestra las predicciones de los mo-
delos GPT-4, BERT, Ensamble, y Atencién de Ensamble comparadas con la
curva de ecualizacién original (Actual Cold) [3].
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Gain Vector and Model Predictions for 'Cold"'
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Figura 5.7: Comparacién de vectores de ganancia y predicciones de modelos
para condicién ’cold’.

Descripcion de la Gréfica

La Figura presenta la curva de ganancia original de la ecualizacién para

la condicién cold y las predicciones generadas por los modelos GPT-4, BERT,
Ensamble, y Atencién de Ensamble. El eje X representa el indice de muestra,
mientras que el eje Y representa el valor de la ganancia.

Detalle y Comparacién de Modelos

Al observar la gréafica, se pueden extraer diversas conclusiones respecto al

rendimiento de cada modelo:
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» ¥GPT-4**: La prediccién del modelo GPT-4 (linea naranja) sigue de cer-

ca la tendencia de la curva original en la primera mitad del grafico, pero
muestra desviaciones mas pronunciadas hacia el final. Este comportamien-
to puede indicar una buena capacidad para captar el contexto inicial pero
cierta dificultad para mantener la precision a lo largo de toda la secuencia
[40].

**BERT**: La linea representada por BERT (verde) también sigue bas-
tante de cerca la curva original, especialmente en la regién central del
indice. Sin embargo, experimenta algunos picos y valles adicionales en
comparacion con la curva original, lo que sugiere que BERT captura el
contexto de manera efectiva, aunque con algunas imprecisiones en detalles
especificos [40].

**Ensamble**: La prediccién del modelo de Ensamble (rojo) es notable-
mente cercana a la curva original a lo largo de todo el rango del indice.
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Este comportamiento sugiere una robustez en la capacidad de este mode-
lo para capturar tanto las caracteristicas globales como las caracteristicas
mas finas del contexto. Sin embargo, presenta pequenos desvios en algunos
puntos criticos que podrian mejorar con técnicas adicionales de regulari-
zacién [38].

= **Ensamble con Atencién**: La prediccién del modelo de Ensamble con
Atencién (violeta) es la que mejor se alinea con la curva original en el
indice completo. Especialmente en los puntos donde los deméds modelos
presentan mayores desviaciones, este modelo logra mantener una cercania
notable con la curva original. Esto sugiere que la adicién de mecanismos de
atencién permite al modelo capturar contextos mas detallados y precisos
[14].

Conclusién del Analisis

En conclusién, cada modelo tiene sus fortalezas y muestra un distinto nivel de
precision al predecir la ecualizacion cold. Sin embargo, el modelo **Ensamble con
Atenciéon™* ha demostrado ser el més efectivo en la captura tanto de tendencias
generales como de detalles especificos, haciendo evidente la potencia y eficacia
de los mecanismos de atencién en el contexto de la ecualizacién automética de
audio.

5.3.5. Analisis del Modelo para Condicion *Harsh’

A continuacidén, se presenta el andlisis para la ecualizacién correspondiente
a la condicién "harsh”. La Figura [5.8] muestra las predicciones de cada modelo
en comparacion con la curva original.

Gain Vector and Model Predictions for 'harsh'

—— Actual harsh
154 GPT-4
—— BERT
—— Ensemble
1.07 —— Ensemble atention
0.5 1
u
=
§ 0.0 1
_05 -
_10 -
_1.5 -
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Index

Figura 5.8: Comparacién de vectores de ganancia y predicciones de modelos
para condicién ’harsh’.
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Descripcion de la Grafica

La Figura [5.8| presenta la curva de ganancia original de la ecualizacién para
la condicién harsh y las predicciones generadas por los modelos GPT-4, BERT,
Ensamble, y Atencién de Ensamble. El eje X representa el indice de muestra,
mientras que el eje Y representa el valor de la ganancia.

Detalle y Comparaciéon de Modelos

Al observar la gréfica, se pueden extraer diversas conclusiones respecto al
rendimiento de cada modelo:

n F*GPT-4**: La prediccién del modelo GPT-4 (linea naranja) sigue de cer-
ca la tendencia de la curva original en la primera mitad del grafico, pero
muestra desviaciones mas pronunciadas hacia el final. Este comportamien-
to puede indicar una buena capacidad para captar el contexto inicial pero
cierta dificultad para mantener la precisién a lo largo de toda la secuencia.

» **BERT**: La linea representada por BERT (verde) también sigue bas-
tante de cerca la curva original, especialmente en la regién central del
indice. Sin embargo, experimenta algunos picos y valles adicionales en
comparaciéon con la curva original, lo que sugiere que BERT captura el
contexto de manera efectiva, aunque con algunas imprecisiones en detalles
especificos.

= Ensamble**: La prediccién del modelo de Ensamble (rojo) es notable-
mente cercana a la curva original a lo largo de todo el rango del indice.
Este comportamiento sugiere una robustez en la capacidad de este mode-
lo para capturar tanto las caracteristicas globales como las caracteristicas
mas finas del contexto. Sin embargo, presenta pequenios desvios en algunos
puntos criticos que podrian mejorar con técnicas adicionales de regulari-
zacion.

s **Ensamble con Atencién**: La prediccién del modelo de Ensamble con
Atencién (violeta) es la que mejor se alinea con la curva original en el
indice completo. Especialmente en los puntos donde los demés modelos
presentan mayores desviaciones, este modelo logra mantener una cercania
notable con la curva original. Esto sugiere que la adicién de mecanismos de
atencion permite al modelo capturar contextos mas detallados y precisos.

Conclusién del Analisis

En conclusién, cada modelo tiene sus fortalezas y muestra un distinto nivel
de precisién al predecir la ecualizacién harsh. Sin embargo, el modelo **Ensam-
ble con Atencién*™* ha demostrado ser el mas efectivo en la captura tanto de
tendencias generales como de detalles especificos, haciendo evidente la poten-
cia y eficacia de los mecanismos de atencién en el contexto de la ecualizacion
automatica de audio.

5.3.6. Analisis del Modelo para Condicién ’Hot’

Finalmente, discutimos la ecualizacién para la condicién "hot”. La Figura
[6.9|muestra las predicciones de los modelos en comparacién con la curva original.
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Gain Vector and Model Predictions for 'Hot'
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Figura 5.9: Comparacién de vectores de ganancia y predicciones de modelos
para condicién ’hot’.

Descripciéon de la Gréfica

La Figura presenta la curva de ganancia original de la ecualizacién para
la condicién 'hot’ y las predicciones generadas por los modelos GPT-4, BERT,
Ensamble, y Atencién de Ensamble. El eje X representa el indice de muestra,
mientras que el eje Y representa el valor de la ganancia.

Detalle y Comparacion de Modelos

Al observar la gréfica, se pueden extraer diversas conclusiones respecto al
rendimiento de cada modelo:

» F*GPT-4*%*: La prediccién del modelo GPT-4 (linea naranja) sigue de cer-
ca la tendencia de la curva original en la primera mitad del grafico, pero
muestra desviaciones mas pronunciadas hacia el final. Este comportamien-
to puede indicar una buena capacidad para captar el contexto inicial pero
cierta dificultad para mantener la precision a lo largo de toda la secuencia.

= *BERT**: La linea representada por BERT (verde) también sigue bas-
tante de cerca la curva original, especialmente en la region central del
indice. Sin embargo, experimenta algunos picos y valles adicionales en
comparaciéon con la curva original, lo que sugiere que BERT captura el
contexto de manera efectiva, aunque con algunas imprecisiones en detalles
especificos.

= *Ensamble**: La prediccién del modelo de Ensamble (rojo) es notable-
mente cercana a la curva original a lo largo de todo el rango del indice.
Este comportamiento sugiere una robustez en la capacidad de este mode-
lo para capturar tanto las caracteristicas globales como las caracteristicas
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més finas del contexto. Sin embargo, presenta pequenos desvios en algunos
puntos criticos que podrian mejorar con técnicas adicionales de regulari-
zacion.

» **Ensamble con Atencién**: La prediccién del modelo de Ensamble con
Atencién (violeta) es la que mejor se alinea con la curva original en el
indice completo. Especialmente en los puntos donde los demés modelos
presentan mayores desviaciones, este modelo logra mantener una cercania
notable con la curva original. Esto sugiere que la adicién de mecanismos de
atencion permite al modelo capturar contextos mas detallados y precisos.

5.4. Feedback de uso

Para evaluar el desempeno y la experiencia del usuario con el sistema de
ecualizacién automatica, se realizé una prueba con un productor musical de
la ciudad de Cali, Xavier Martinez. A continuacién, se detallan las percepcio-
nes y comentarios recibidos, los cuales ofrecieron importantes insights sobre las
fortalezas y areas de mejora del sistema.

5.4.1. Feedback

Xavier Martinez, un productor con més de diez anos de experiencia en la
industria musical, proporcioné observaciones detalladas sobre el uso del sistemas:

= Facilidades Creativas: Xavier destacé que la posibilidad de ecualizar el
audio basandose en descriptores semanticos representaba una herramienta
muy interesante y util a nivel creativo. Mencioné que esta funcionalidad
le permitié concentrarse mas en la esencia emocional y estética del sonido,
mejorando asi su flujo de trabajo.

s Dificultad de Uso: Sin embargo, mencioné que la interfaz basada en
consola puede ser una barrera para aquellos que no estan familiarizados
con el manejo de scripts y lineas de comando. Xavier sugiri6 la implemen-
tacién de una interfaz gréfica de usuario (GUI) que hiciera el proceso més
intuitivo y accesible para todos los productores, independientemente de
su nivel de conocimiento técnico.

s Limitacion en la Descripcion: También senal6 que el sistema solo per-
mite el uso de una palabra para describir la ecualizacién deseada, lo cual
puede ser restrictivo. Xavier sugirié que seria beneficioso permitir el uso
de frases u oraciones completas para una descripcion mas rica y detallada,
lo que podria mejorar la precisién de las configuraciones de EQ generadas.
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Conclusion

En el curso de este estudio, hemos realizado un extenso andlisis de varios
modelos de embeddings de ultima generacién aplicados a la tarea de ecuali-
zacién automatica de audio basada en descripciones semanticas. Los modelos
analizados incluyen GPT-4, BERT, Ensamble y Ensamble con Atencién. Cada
uno de estos modelos fue evaluado en funcién de su rendimiento en diferentes
condiciones, a saber, cold, harsh y hot. El objetivo era evaluar su capacidad
para predecir configuraciones precisas de ecualizacién y adaptar sus prediccio-
nes a palabras no vistas, basandonos en el contexto proporcionado por estos
embeddings.

6.0.1. Rendimiento en Diferentes Condiciones

Nuestros experimentos demuestran que cada modelo tiene sus fortalezas y
areas donde sobresale. Los modelos, en general, se desempenan bien en captar
las tendencias generales y lograr una coincidencia satisfactoria con las confi-
guraciones de ecualizacién reales. Sin embargo, el nivel de precisién varia, a
menudo influenciado por la complejidad de la tarea y los embeddings especificos
utilizados.

= GPT-4: - Demostro predicciones iniciales competentes, siguiendo de cerca
la tendencia real en la condicién cold pero mostrando desviaciones notables
en las partes finales. Esto fue consistente en otras condiciones, indicando
que aunque GPT-4 captura contextos iniciales de manera efectiva, tiene
dificultades para mantener la precisién a lo largo de secuencias extendidas.

= BERT: - Se desempené robustamente, especialmente en las regiones cen-
trales del indice. La capacidad de BERT para entender el contexto bi-
direccional le permitié producir predicciones relativamente consistentes y
precisas, aunque exhibié algunas inexactitudes, en particular al capturar
detalles finos, como se observé en sus picos y valles adicionales en compa-
racién con la curva original.

= Ensemble: - Proporcioné las predicciones mas estables y consistentes en

todas las condiciones, beneficiandose de la sintesis de multiples embed-
dings. El modelo de ensamble fue habil para capturar tanto las tendencias
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globales como los detalles intrincados, aunque mostré margen de mejora,
como lo demuestran las pequenas desviaciones en puntos criticos.

Ensemble con Atencidn: - Surgié como el modelo de mejor rendimien-
to, alinedndose maés cerca de las curvas de ecualizacién reales en todas
las condiciones. Este modelo manejé adecuadamente las complejidades
contextuales, gracias al mecanismo de atencion, que le permitié priori-
zar dindmicamente las caracteristicas relevantes y manejar variaciones de
contexto con una precisién superior.

6.0.2. Perspectivas y Consideraciones Inteligentes
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» **Adaptabilidad y Generalizacién**: - El desempenio superior del modelo

Ensemble con Atencién destaca la ventaja de combinar multiples fuentes
de informacién seméntica y aplicar mecanismos de atencién. Este enfoque
no solo mejora la capacidad del modelo para generalizar de palabras vistas
a no vistas, sino que también demuestra una robustez notable en mantener
la precision en diversos contextos.

**Manejo de Palabras No Vistas™: - Un aspecto significativo es la capa-
cidad de estos modelos, en particular aquellos con capas de embeddings,
para generalizar a palabras que no han encontrado previamente. Esto se fa-
cilita por las relaciones seménticas capturadas a través de los embeddings,
permitiendo que los modelos infieran configuraciones de ecualizacién para
nuevos descriptores basandose en su similitud contextual con descriptores
conocidos.

**Andlisis Comparativo™*: - El estudio muestra que modelos como GPT-4
y BERT, aunque poderosos, requieren técnicas adicionales para prevenir
el sobreajuste y mejorar las dependencias de largo alcance. Observaciones
no obvias incluyen el reconocimiento de que los modelos sin capas de em-
beddings presentan un rendimiento significativamente inferior, indicando
el papel esencial de los embeddings en la comprension y prediccién de los
pardmetros de ecualizacion.

**Adaptabilidad y Generalizacién**: - *GPT-4 y BERT** muestran una
elevada capacidad de adaptacién inicial, manteniendo una proximidad sig-
nificativa a la curva original en las primeras muestras. No obstante, tien-
den a desviarse en las tltimas, posiblemente indicando una necesidad de
ajustar los hiperparametros o aplicar técnicas de regularizaciéon avanzada.

**Captura de Detalles y Precisién**: - **El Ensamble** destaca por una
capacidad general de mantener la precisién a lo largo de la mayoria de
las muestras, haciendo evidente su robustez ante variaciones contextuales.
La combinacién de diferentes embeddings le permite captar tanto carac-
teristicas generales como detalles precisos.

**Beneficios de la Atencién**: - **El Modelo de Ensamble con Atencién**
anade una capa adicional de precisién, manejando mejor los picos y valles
no capturados por otros modelos. Esto sugiere que los mecanismos de
atencién permiten al modelo distinguir mejor entre diferentes niveles de
relevancia en las caracteristicas contextuales.



= **Desempeno General y Aplicaciones Futuras**: - La superioridad del
**Ensamble con Atencién** en este contexto especifico sugiere que técni-
cas similares podrian ser beneficiosas en otras tareas que requieran un alto
nivel de precision y contexto detallado. La integracién de multiples fuen-
tes de embeddings y capacidad de atencién resultan en una sinergia que
maximiza el rendimiento del modelo.

6.0.3. Implicaciones Mas Amplias y Trabajo Futuro

Los resultados presentados en este trabajo destacan la importancia de in-
tegrar embeddings y mecanismos de atencién en el desarrollo de modelos para
la ecualizacién automatica de audio. El rendimiento favorable de las capas de
embeddings corrobora su papel critico en el puente entre los objetivos artisticos
y las implementaciones técnicas en la mezcla de audio. Especificamente, el éxito
del modelo Ensemble con Atencién sugiere que el trabajo futuro deberia explo-
rar una mayor refinacion de los mecanismos de atencién y la incorporacién de
embeddings atin maés diversos.

Otra posible linea de investigacion futura es expandir el conjunto de datos
para incluir mas muestras diversas y amplias, lo cual podria mejorar ain mas
la capacidad de los modelos para generalizar y manejar una gama mas amplia
de descriptores semdanticos con mayor precisién. Realizar pruebas de escucha
subjetiva con participantes humanos podria proporcionar valiosas percepciones
respecto a la calidad percibida y la satisfaccién con las predicciones del modelo,
complementando las métricas objetivas con evaluaciones subjetivas.

Adems4s, la incorporacién de capacidades multilingiies y el aprovechamiento
de embeddings de varios idiomas podria diversificar la aplicacién del modelo y
su robustez en entornos mas globales.

6.0.4. Reflexiones Finales

Este analisis y comparacién exhaustivos revelan las fortalezas matizadas de
diferentes modelos en la automatizacién del proceso de ecualizacién basada en
descripciones semanticas. El uso de embeddings avanzados mejora significativa-
mente la capacidad de los modelos para interpretar y predecir configuraciones
de ecualizacién de manera precisa, logrando un progreso sustancial en alinear
los modelos de aprendizaje automatico con los objetivos creativos humanos. El
enfoque de ensamble, particularmente con la inclusién de mecanismos de aten-
cién, representa un avance significativo en este dominio, estableciendo un nuevo
estandar para la investigacion y desarrollo futuros en sistemas de procesamiento
de audio inteligentes.
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