Perreologia

¢Como podemos usar la musica en analisis estadisticos?



Metodologia. i Qué es el sonido?

El sonido es una onda producida por variaciones en
la presion del aire.

Onda con frecuencia 10 hz y amplitud de 1.
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Metodologia. i Qué es el sonido?
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Metodologia. i Qué es el sonido?
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Metodologia. ¢ Qué es el sonido?
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Metodologia. i Qué es el sonido
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Metodologia. ¢ COmo se almacena el sonido?

La grabacion digital mide en intervalos periddicos el valor de la onda
acustica para capturar su forma.
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Metodologia. ¢ COmo entienden los computadores el sonido?

La cancion Yonaguni del artista Bad Bunny dura 3:27. Con un sr de
48,000 Hz, esta se representa como una cadena de:

207 X 48,000 = 9,936,000 digitos




Metodologia. Transformacion de Fourier Discreta (DFT)

Vamos a descomponer el sonido
en sus frecuencias constituyentes

/ frequency



Metodologia. Transformacion de Fourier Discreta (DFT)
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Metodologia. Transformacion de Fourier de Tiempo Corto (STFT)
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Metodologia. Espectrogramas
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Metodologia. Espectrogramas

Espectrograma Imagen
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Metodologia. Escala de Mel
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Metodologia. Espectrogramas

Spectogram (with Mel and decibel scale) Bad Bunny - Yonaguni.mp3
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Metodologia. Espectrogramas
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Metodologia. Construccion de los embbedings musicales

(2016). CNN
large-scale

* Hershey et al.
architectures for
audio classification

* Redes Neuronales
Convolusionales (CNN) para
clasificar audio.

* Entrenaron arquitecturas con

5.24 millones de horas de audio
extraido de videos de YouTube
con sus respectivas etiguetas.

Arquitecturas  Tiempo de entrenamiento AUC mAP
Fully connected 35h 0.851 0.058
AlexNet 82h 0.894 0.115
VGG 184h 0.911 0.161
Inception V3 137h 0.918 0.181
ResNet-50 356h 0.926 0.212




Metodologia. Construccion de los embbedings musicales

* Benavides et al. (2021): Visual representations to evaluate the
heterogeneous effects of urban Parks restoration on crime.

 Representacion vectorial de imagenes con CNN VGG19 pre
entrenada.

* Modelo de topicos LDA para darle interpretabilidad a los vectores.



Metodologia. Construccion de los embbedings musicales

e Acosta y Camargo (2019): Predicting city safety perception based on
visual image content.

* Representacion vectorial de imagenes con CNN VGG19 pre
entrenada.

* Benavides et al. (2021): Visual representations to evaluate the
heterogeneous effects of urban Parks restoration on crime.

* Modelo de topicos LDA para darle interpretabilidad a los vectores.
Estimacion causal mediante Diff-in-Diff.



Metodologia. Construccion de los embbedings musicales

« Kong et al. (2020): Panns: Large-scale pretrained audio neural
networks for audio pattern recognition.
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Metodologia. Construccion de los embbedings musicales

Construccion de ResNet 50 (Pre Vector 2048x1 LDA Vector Kx1
espectrogramas entrenada)




Metodologia. Construccion de los embbedings musicales

A2: Analisis

economicos

|

Construccion de ResNet 50 (Pre Vector 2048x1 LDA Vector Kx1
espectrogramas entrenada)

l

A1l: Prediccion
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Datos. Normalizacion en la duracion

Bad Bunny - Yonaguni.mp3 extended with silence

100 1

075 4

0.50 +

025 4

000

Amplitude

.25 -

~0.50 -

=0. 75 1

000 050 1:40 230 320 410
Tirme



Datos. Crecimiento artificial de la muestra

Time Warping

Frequency Mask




Aplicacion 1. Buscar una aguja en un pajar

e Cada 10 segundos se suben 10 canciones nuevas a Spotify (2021).
e Cerca del 16% de los ingresos de las disqueras se destinas A&R.

* Al afo se gastan alrededor de $5.800 millones en creacién de nuevas
estrellas.

* Solo 1 de cada 10 artistas firmados es econdmicamente viable.



Aplicacion 1. Buscar una aguja en un pajar

* Objetivo: Predecir la probabilidad de que una cancion sea un hit en
Colombia.

* Esta aplicacion permite:
 Ampliar la cantidad de informacion que se procesa por unidad de tiempo.

* Realizar recomendaciones algoritmicas: rankings de probabilidades,
asignacion de recursos.



Aplicacion 1. Buscar una aguja en un pajar

Numero de observaciones

Entrenamiento; 1616

Especificaciones del modelo:
* CNN: ResNet-50

* Pesos: ImageNet

* Optimizador: ADAM
 Tamano del batch: 8

* Tasa de aprendizaje: 0.1, 0.01.
0.001, 0.0001, 0.00001.

* Funcion de pérdida: Weighted
Binary Cross Entropy



Aplicacion 1. Buscar una aguja en un pajar

Especificaciones del modelo:
e Ultima capa: Sigmoidea/Logit:

1
1+ exp(—x)

o(x) =

* Funcion de pérdida:

l; = w;i[y; -loga(x;) + (1 —y;) -log(1 — o(x;))]



Aplicacion 1. Buscar una aguja en un pajar

Activation function
(sigmoid in this case)

@— lj = U’(S)
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True Positive Rate

Aplicacién 1. Resultados
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Aplicacién 1. Resultados
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Aplicacion 1. Pruebas de robustez

e Ojalay Garriaga (2010). Permutation test for studying classifier performance.

e Sea D un conjunto de k versiones permutadas (D') de la base original D. El valor

empirico del p-valor para el clasificador f se calcula como:

~ |{p" € D:e(f,D") <e(f,D)}| +1
B k+1

* Es decir, el porcentaje de veces que el clasificador se desempend mejor en la

muestra permutada que en la original.
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Aplicacién 2. indice de Confianza del Consumidor

Consumer Opinion Survey
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Aplicacion 2. Relacion entre la muUsica y el ICC

ID | Caracteristica | Caracteristica Caracteristica Topicos
1 2 2048

1 Wy 1 ZW) W1 2048 O O

2 W21 W22 W2,2048 ‘ O O

3 W3 1 W32 W3,2048 OO

4 Wy 1 Wy 2 W4,2048 OO0




Aplicacion 2. Relacion entre la muUsica y el ICC

Objetivo:
* Representar los embbeding musicales a partir de una combinacion
de k topicos.

e Construir una serie de tiempo de la intensidad de los k topicos de
la cancion promedio entre las 200 mas escuchadas en Colombia
cada mes.



Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Utilizamos un modelo probabilistico generativo para un corpus de
canciones.

Modelar las canciones a partir de una combinacion aleatoria de topicos
latentes, en donde cada topico esta descrito por una distribucion de
caracteristicas.



Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Notacion:
 Una caracteristica es la unidad basica de los datos discretos. Definimos una
caracteristica como un item de un diccionario indexado por {1,---,V }.Se

representan las caracteristicas mediante vectores de base uno, es decir, un
vector donde solo un elemento es 1 y el resto son 0. Asi, usando
superindices para denotar componentes, la v-ésima palabra en el
diccionario se representa mediante un V-vector w tal que w¥ =1y w" =
0 parau # v.

* Una cancidn es una secuencia de N caracteristicas denotadas por w
(wy, Wy, -, Wy ), en donde wy es la eneava caracteristica de la secuencia.

* Un corpus es una coleccion de M canciones denotadas por D =
(Wl' Wy, ", Wm)



Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)
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Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)
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Dirichlet

p— g (o)
Distribucion entre
K

caracteristicas y
topicos

- ¥
Dist-ribucién . O ..@ Zdn
Dirichlet
N

Distribucion entre \ D
canciones y topicos



Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Distribucion
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Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)
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Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

M K N
Pw,z,6,¢la.8) = | [P@l0) | [P@is) | | P(Z:l6) - PW;eld;0)
j=1 i=1 t=1



Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

M K N
Pw,z,6,¢la.8) = | [P@l0) | [P@is) | | P(Z:l6) - PW;eld;0)
j=1 i=1 t=1

\ )| }

| |
Distribuciones Distribuciones
Dirichlet Multinomiales




Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Topicos Caracteristicas Topicos Caracteristicas
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Aplicacidn 2. Distribucion Dirichlet (Canciones-Topicos)

Topic #1

Topic #2 Topic #3



Aplicacidn 2. Distribucion Dirichlet (Canciones-Topicos)
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Aplicacion 2. Distribucidn Dirichlet (Topicos-
Caracteristicas)

C1




Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)
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Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

M K N
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Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

M K N
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Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

M K N
Pw,2,0,0la.0) = | [Pl | [P@us)| [P(zel6) - Pw el
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Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

* Se dividid la base en entrenamiento y validacién (80/20).

* Se buscaron los mejores hiperparametros a partir de un grid search utilizando 3-
fold CV en train.

e K:3a 20 todpicos.
e Alpha: 0.01,0.1,0.3,0.5,0.7,0.9y 5.
e Beta: 0.01,0.1,0.3,0.5,0.7,0.9y5.

* Los parametros que maximizaron la log-verosimilitud fueron K=3, Alpha=0.1y
Beta = 0.5



Aplicacion 2. Latent Dirichlet Allocation (LDA)
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https://open.spotify.com/playlist/0qwYNe14hDcNBfXSg4v0uq?si=0eb46a031f594edb
https://open.spotify.com/playlist/4hB8cWZF0ulH5Wbv2tZbbE?si=e7acf8cb5dfc47b5
https://open.spotify.com/playlist/5ozxDnG3LTT7D7vpK50kG3?si=bb69353ba90e4bef

Aplicacion 2. Relaciéon entre Topicos e ICCC

Consumer Confidence Index vs Music Components




Aplicacion 2. Relaciéon entre Topicos e ICCC
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Aplicacion 2. Relaciéon entre Topicos e ICCC
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Aplicacion 2. Relaciéon entre Topicos e ICCC

Consumer Confidence Index

Component #1 (Reggaeton) 2.453*
(0.877)
Component #2 (Pop) —5.631"

(1.463)

Componente #3 (Rock) 4.355™
(0.563)

Observations 27

R? (.833
Adjusted R? 0.818
Residual Std. Error 9.030 (df = 24)

F Statistic 41.384** (df = 3; 24)

Note: Robust standard errors in parentheses  “p<0.1; “p<0.05; **p<0.01



Comentarios finales

e Una cancion de Spotify promedio en calidad estandar pesa 3.96 MB.
* El embedding de la cancion promedio pesa 0.0164 MB.

* La metodologia propuesta logra representar la musica en un
elemento 240 veces mas pequeno que el formato original promedio.



