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Prélogo

El Master Oficial e n S istemas I nteligentes d el a U niversidad d e Salaman-
ca tiene como principal objetivo promover la iniciacién de los estudiantes en
el ambito de la investigacion. El congreso organizado por el Departamento de
Informédtica y Automética que se celebra dentro del Méster en Sistemas Inteli-
gentes de la Universidad de Salamanca proporciona la oportunidad ideal para
que sus estudiantes presenten los principales resultados de sus Trabajos de Fin
de Master y obtengan una realimentacion del interés de los mismos.

La novena edicién del workshop “Avances en Informética y Automaética”, co-
rrespondiente al curso 2022 - 2023, ha sido un encuentro interdisciplinar donde se
han presentado trabajos pertenecientes a un amplio abanico de lineas de investi-
gacién, desde los sistemas multiagente y la visualizacion de la informacion hasta
la mineria de datos pasando por otros campos relacionados. Todos los trabajos
han sido supervisados por investigadores de reconocido prestigio pertenecientes a
la Universidad de Salamanca, proporcionando el marco idéneo para sentar las
bases de una futura tesis doctoral. Entre los principales objetivos del congreso se
encuentran:

= Ofrecer a los estudiantes un marco donde exponer sus primeros trabajos de
investigacion.

= Proporcionar a los participantes un foro donde discutir ideas y encontrar nue-
vas sugerencias de companeros, investigadores y otros asistentes a la reunion.

= Permitir a cada estudiante una realimentacién de los participantes sobre su
trabajo y una orientacién sobre las futuras direcciones de investigacién.

= Contribuir al desarrollo del espiritu de colaboracién en la investigacién.
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Sistema de recomendacion de listas de
reproduccién de musica

Alvaro Gémez Gutiérrez, Maria N. Moreno Garcia, Maria Dolores Munoz
Vicente

Departamento de Informatica y Automatica, Universidad de Salamanca. Plaza de los
Caidos s/n. 37008, Salamanca, Espafia
{alvarogomez,mmg,mariado}@usal.es

Resumen Este estudio aborda la creciente necesidad de sistemas de re-
comendacién personalizados en las plataformas de streaming de musica,
en respuesta a la preferencia de los usuarios por las listas de reproduccién
personalizadas en lugar de los dlbumes tradicionales. Se realiza un anali-
sis exhaustivo de los sistemas de recomendacién existentes, centrandose
en la incorporacién del comportamiento del usuario, el etiquetado social
v la diversidad de canciones para mejorar la personalizaciéon y eficacia de
las recomendaciones. Se destaca la insuficiencia de las técnicas convencio-
nales de recomendacién que se basan principalmente en las valoraciones
de los usuarios y se hace hincapié en enfoques que consideran los patro-
nes de comportamiento individuales. Ademds, se explora la importancia
de la diversidad en las listas de reproduccion para la satisfacciéon del
usuario y se investigan métricas para cuantificar esta diversidad con el
fin de potenciarla en futuros sistemas de recomendacion.

Keywords: sistemas de recomendacion, sistemas de recomendacién de
playlists, revisién sistemaética de la literatura

1. Introduccion

Desde las recomendaciones de productos cuando se realiza una compra en
Internet hasta sugerencias de peliculas y musica en las plataformas de strea-
ming, pasando por los articulos de noticias personalizados y las publicaciones
en redes sociales, los sistemas de recomendacién se encuentran actualmente en
practicamente todas las aplicaciones que se utilizan diariamente.

Un sistema de recomendacién se puede definir como un tipo de sistema de
filtrado de informacién cuyo objetivo es predecir las preferencias o intereses de
un usuario y sugerirle articulos (productos, servicios o contenidos) que probable-
mente le gusten. En definitiva, un sistema de recomendacion tiene como objetivo
ayudar a los usuarios a elegir sugiriéndoles productos o items basados en sus ac-
ciones o comportamientos anteriores, asi como en las acciones y comportamientos
de otros usuarios con preferencias similares.

Los sistemas de recomendacién han revolucionado la forma de escuchar y
descubrir musica. Servicios de musica en streaming como Spotify o Apple Music



utilizan estos sistemas para analizar el comportamiento de los usuarios y sugerir
canciones, dlbumes y listas de reproduccién (playlists) a sus oyentes para, de
este modo, mejorar su experiencia de usuario en la plataforma.

En la recomendacion de listas de reproduccién, identificar la similitud de las
canciones en sus estructuras es una tarea fundamental para cualquier servicio o
plataforma de streaming de musica, ya que desempena un papel importante en
la creacion de listas de reproduccion personalizadas para los usuarios.

El método mas sencillo para determinar si dos canciones son similares utiliza
metadatos relacionados con las canciones, como el género, el artista, el album
o el ano de publicaciéon. Por ejemplo, dos canciones del mismo artista o del
mismo género suelen considerarse similares, o bien, canciones que se publicaron
en la misma época pueden compartir aspectos que sugieran similitud [12]. Sin
embargo, estos datos por si solos pueden no ser suficientes para definir la si-
militud y puede ser necesario un analisis més profundo que implica evaluar las
caracteristicas acusticas de las canciones y otros factores adicionales.

La recomendacién musical presenta retos inicos como la brevedad del tiem-
po de consumo de las canciones, la variabilidad de contextos en que se escucha
musica, y la falta de un sistema estandarizado para describir la musica. El tiem-
po de consumo breve permite a los usuarios formar opiniones rapidas y decidir
repetir o descartar una cancién rapidamente. Ademads, la musica se consume en
diferentes situaciones, requiriendo que las recomendaciones se adapten a estos
contextos. A su vez, los criterios subjetivos para describir musica pueden pro-
vocar desajustes entre las recomendaciones y las preferencias del usuario. Para
superar estos desafios, se utilizan técnicas basadas en aprendizaje automético
y procesamiento de lenguaje natural que analizan el historial de escucha del
usuario, las resenas musicales y la actividad en las redes sociales. Sin embargo,
incorporar informacién contextual de manera efectiva aun es un desafio.

El objetivo principal de esta tesis de master es desarrollar un sistema de re-
comendacién personalizado de listas de reproduccion, el cual tenga en cuenta las
preferencias individuales de los usuarios y ofrezca una experiencia musical cohe-
rente y agradable. Se propone mantener un equilibrio entre la diversidad musical
y la similitud de las canciones, adaptandose al grado de diversidad deseado por
el usuario. Los objetivos especificos son: 1) Incrementar la diversidad en las re-
comendaciones musicales, ya que los sistemas actuales suelen sugerir selecciones
muy homogéneas que no reflejan la diversidad de intereses de los usuarios, y 2)
Adecuar las recomendaciones a las preferencias individuales, lo que implica que
el sistema aprenda de las interacciones de los usuarios con las listas recomen-
dadas y ajuste futuras recomendaciones en funcién de ello. Con ello, se busca
superar las limitaciones de los sistemas de recomendacién actuales, mejorando
la calidad de las listas de reproduccién a través de un enfoque centrado en la
diversidad musical y la personalizacion.

Esta investigacién se divide en seis secciones fundamentales. La introduccién
se centra en la explicacion general de los sistemas de recomendacién en el con-
texto de la musica, con énfasis en las listas de reproduccién. Posteriormente,
la segunda seccién aborda los fundamentos y la clasificacion de los métodos de
recomendacién, incluyendo una revision bibliografica de las técnicas y evaluacio-



nes. En la tercera seccién se analiza el estado del arte en la recomendacién de
listas de reproduccion de musica. La cuarta seccion detalla y valida un sistema
de recomendacion propuesto que adapta el grado de diversidad en las listas de
reproduccion. En la quinta seccion, se ilustra un caso de estudio que muestra la
efectividad del sistema propuesto. La 1ltima seccién presenta los resultados del
estudio, una discusion y las conclusiones correspondientes.

2. Fundamentos y clasificacion de los sistemas de
recomendacién

2.1 Técnicas generales de recomendacién

2.1.1 Filtrado colaborativo El filtrado colaborativo es una técnica muy uti-
lizada en sistemas de recomendacién que tiene en cuenta las preferencias de
otros usuarios para ofrecer recomendaciones a un usuario concreto. Consiste en
recomendar items a los usuarios basandose en las preferencias de otros que son
similares a ellos, teniendo en cuenta la premisa de que si han demostrado in-
tereses similares en el pasado probablemente tendran preferencias similares en el
futuro. Su funcionamiento consiste en recopilar datos sobre las preferencias de
los usuarios y utilizarlos después para recomendar items a un usuario concreto
en funcién de sus similitudes con otros usuarios.

Existen dos tipos de técnicas de filtrado colaborativo, conocidas como filtra-
do colaborativo basado en el usuario y basado en items. El filtrado colaborativo
basado en el usuario recomienda elementos a un usuario basdndose en las pre-
ferencias de usuarios similares, mientras que el basado en items, en lugar de
centrarse en las similitudes entre usuarios, este recomienda items similares a un
usuario basandose en sus interacciones anteriores con ellos.

Por otra parte, el filtrado colaborativo tiene dos enfoques principales: basa-
do en la memoria y basado en modelos. Los sistemas basados en la memoria
utilizan los datos de valoracién de los usuarios para calcular la similitud entre
usuarios o elementos, mientras que los enfoques basados en modelos implican
el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para predecir las valoraciones
de los usuarios sobre elementos no valorados. Los sistemas hibridos combinan
ambos enfoques para crear un motor de recomendacién mas completo.

2.1.2 Filtrado basado en contenido El filtrado basado en el contenido es un
enfoque de recomendacién que se basa en utilizar las caracteristicas y atributos
de los items para generar recomendaciones personalizadas a los usuarios. La idea
principal consiste en recomendar items a un usuario similares a otros items con
los que ha interactuado o por los que ha mostrado preferencia en el pasado,
basandose en la informacién sobre el contenido de los items. Para lograrlo, se
crean dos tipos de perfiles que permiten almacenar informacién por una parte
de los items, denominados perfiles de items y por otra de los usuarios, conocidos
como perfiles de usuario.
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2.1.3 Sistemas de recomendaciéon hibridos Los sistemas de recomenda-
cién hibridos son una clase de sistemas de recomendaciéon que combinan dos o
més tipos diferentes de enfoques de recomendacion cuyo objetivo es mejorar la
precision y la cobertura del sistema de recomendacién aprovechando los puntos
fuertes de multiples técnicas de recomendacién.

2.2 Otros tipos de sistemas de recomendacién

2.2.1 Sistemas de recomendacion sensibles al contexto Los sistemas de
recomendacién sensibles al contexto mejoran la experiencia del usuario al tener
en cuenta el contexto en el que éste interactiia con el sistema, proporcionando
recomendaciones més precisas y relevantes [1].

El objetivo principal de un sistema de recomendacion sensible al contexto
es no sélo recomendar articulos basdndose en las acciones o preferencias del
usuario, sino también tener en cuenta el contexto en el que estd interactuando
con el sistema. Un sistema de recomendacion para una plataforma de streaming
de musica tendria la capacidad de recomendar musica diferente en funcién del
estado de animo del usuario o de la franja horaria en que se escucha. Sin em-
bargo, es importante destacar que estas recomendaciones no se basan en asumir
directamente qué tipo de mtsica querria escuchar el usuario en un determinado
contexto, sino que se derivan del andlisis de patrones de escucha de los usuarios
en contextos similares. [17].

2.2.2 Sistemas de recomendacién de grupos Los sistemas de recomenda-
cién de grupos son una extensién de los sistemas de recomendacion que tiene en
cuenta las preferencias y el comportamiento de varios usuarios para identificar
y recomendar articulos que probablemente sean de interés para el grupo en su
conjunto, en lugar de sélo para cada usuario individualmente. En general, son
especialmente relevantes en contextos en los que los individuos interactian o
consumen articulos de forma colectiva, como el streaming de peliculas o musica,
la planificacién de viajes o las plataformas digitales compartidas.

2.2.3 Sistemas de recomendacion Multi-Stakeholder Los sistemas de
recomendacién Multi-Stakeholder son un tipo especial de sistemas de recomen-
dacién que tienen en cuenta las necesidades, preferencias e intereses de multiples
partes interesadas como pueden ser usuarios, proveedores de contenidos o anun-
ciantes, y su objetivo es ofrecer recomendaciones personalizadas que sean justas
y equilibradas para todas las partes interesadas [13].

2.2.4 Sistemas de recomendacion multitarea Los sistemas de recomen-
dacién tradicionales suelen adaptarse a dominios o tareas especificas, como re-
comendar peliculas, libros o misica, sin embargo, los usuarios tienen a menudo
intereses diversos que se encuentran relacionados y que se pueden complemen-
tar. Es por ello que se utilizan sistemas de recomendaciéon multitarea, que apro-
vechando una variedad de fuentes de datos, tienen como objetivo ofrecer una



experiencia de usuario mejorada al abordar simultdneamente multiples tareas
del usuario o al hacer recomendaciones a través de diferentes dominios [14]. Por
ejemplo, un sistema de recomendacién multitarea podria recomendar un estilo
de musica a un usuario y, a continuacion, sugerirle una actividad que combinaria
bien con la experiencia de escucha.

2.2.5 Sistemas de recomendacion multiobjetivo Un sistema de recomen-
dacién multiobjetivo pretende optimizar varios objetivos al mismo tiempo, entre
los que se incluyen la relevancia, la diversidad, la novedad y la serendipia [15].

3. Estudio del estado del arte de recomendacién de listas
de reproduccion de miusica

Los sistemas de recomendacion de listas de reproduccion se han vuelto esen-
ciales en el mundo de la musica digital, al ayudar a los usuarios a navegar por
bibliotecas de musica extensas y proporcionar selecciones acordes a sus preferen-
cias individuales y contextos especificos. Sin embargo, su disefio e implementa-
cién presentan desafios, como entender y modelar las preferencias de los usuarios,
manejar la diversidad y novedad de las recomendaciones, adaptarse a cambios
en las preferencias a lo largo del tiempo, y considerar la coherencia y fluidez
de las canciones en una lista de reproduccién. Los sistemas de recomendacién
deben ser capaces de manejar la diversidad inherente a las listas de reproduccién
y proporcionar recomendaciones coherentes y atractivas para el usuario.

3.1 Métodos de recomendacion para listas de reproduccion de
musica

Los métodos utilizados para recomendar listas de reproduccién de musica
son diversos y dependen de miltiples factores, como los datos disponibles, la
capacidad de procesamiento y los requerimientos especificos de la aplicacién. A
continuacion, se presentan algunas de las categorias mas comunes de métodos
de recomendacion:

Métodos basados en contenido Crean listas de canciones con caracteristicas
similares a las que un usuario ha escuchado o le gustan, usando metadatos
de las canciones y considerando la coherencia entre todas las canciones re-
comendadas. Sin embargo, estos dependen de la calidad y cantidad de los
metadatos y pueden tener dificultades para introducir diversidad. [20].

Meétodos de filtrado colaborativo Se basan en patrones de comportamiento
musical de los usuarios, tanto de otros usuarios con gustos similares como de
canciones similares que el usuario ha valorado positivamente. Aunque pueden
ofrecer recomendaciones diversas y personalizadas, requieren muchos datos
de usuarios y pueden ser menos transparentes [23].



Co-ocurrencia de canciones Analiza la frecuencia con la que canciones apa-
recen juntas en listas de usuarios para hacer recomendaciones. Esto es tutil
para descubrir nuevas canciones que pueden encajar con los gustos existentes
de los usuarios [3].

Meétodos hibridos Combinan caracteristicas de los métodos basados en con-
tenido y colaborativos, proporcionando recomendaciones mas precisas. Sin
embargo, son mas complejos de implementar y mantener [22].

Sistemas de Recomendacién Secuenciales (SR Secuenciales) Tienen en
cuenta el orden de las canciones escuchadas, utilizando modelos de apren-
dizaje automadtico como las redes neuronales recurrentes (RNN - Recurrent
Neural Network) o las redes de memoria a largo plazo (LSTM - Long Short-
Term Memory). Aunque son capaces de proporcionar recomendaciones cohe-
rentes, son mas complejos y requieren técnicas de modelado mas avanzadas.
[18][19].

En el caso de las listas de reproduccién, una RNN o LSTM toman como
entrada la secuencia de canciones que un usuario ha escuchado y como salida
dar una probabilidad a cada cancién disponible de ser la siguiente en la lista.

3.2 Meétricas de evaluacién para los sistemas de recomendacién de
listas de reproduccion de miisica

La evaluacion del rendimiento de los sistemas de recomendacién es una ta-
rea crucial que permite comparar diferentes algoritmos, identificar fortalezas y
debilidades, y tomar decisiones informadas para la seleccién o desarrollo de al-
goritmos de recomendacién [16]. A continuacién, se muestran las métricas més
utilizadas para evaluar las recomendaciones en listas de reproduccién.

= Precision: Refiriéndose a qué porcentaje de las canciones recomendadas
fueron realmente relevantes para el usuario, en el caso de una lista de re-
produccién, esto podria traducirse en cuantas de las canciones sugeridas por
el algoritmo el usuario realmente disfruté y decidié guardar o reproducir
repetidamente.

= Recall: La recuperacion mide la proporcién de recomendaciones correctas
en relacién con todas las canciones que al usuario le hubiera gustado recibir
como recomendacion.

= F-measure: Representa un equilibrio entre precisién y recall.

= Mean Average Precision (MAP): Considera la precisién promedio en
cada punto de una lista donde aparece una cancién relevante, dandole mas
peso a los aciertos en las primeras posiciones.

= Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG): Al igual que MAP,
nDCG tiene en cuenta el orden de las recomendaciones, dando mas peso a las
recomendaciones que aparecen mas arriba en la lista. Sin embargo, nDCG
también puede considerar diferentes grados de relevancia.

= Mean Reciprocal Rank (MRR): Util para valorar la importancia de la
primera cancién recomendada. Para las listas de reproduccién de mtsica,
esta métrica podria ser 1til si se estd particularmente interesado en acertar



con la primera cancién recomendada, por ejemplo, para enganchar al usuario
desde el principio.

= Diversidad: La diversidad en las listas de reproduccién de musica mide

hasta qué punto las recomendaciones de canciones son diferentes entre sf [2].

Se han propuesto diversas métricas para medir la diversidad en este ambito:

e Entropia de Shannon: Esta métrica mide la incertidumbre o el desor-

den dentro de un conjunto de datos. En el contexto de las recomendacio-

nes de musica, una alta entropia de Shannon indica una mayor diversidad

en las recomendaciones de musica, ya que las canciones recomendadas
estan dispersas a lo largo de diferentes categorias o géneros.

H(X) ==Y [p(x)logy p(x)] (1)

donde:
o X es el conjunto de posibles canciones recomendadas
o p(x) es la probabilidad de que una cancién sea recomendada

e Diversidad dentro de la lista (ILD): Calcula la disimilitud media
entre cada par de canciones de una lista de reproduccién [6].

e Diversidad dentro de la lista esperada (EILD): Variante de ILD
que tiene en cuenta la probabilidad de que se escuche cada cancién, pues
se basa en el hecho de que los usuarios pueden no escuchar todas las
canciones de una lista de reproduccién, especialmente si la lista es larga
[9].

e Gini Index: Mide la desigualdad en la distribuciéon de las recomenda-
ciones de elementos entre diferentes categorias, como géneros o artistas
[10].

= Coverage (Cobertura): La cobertura en las listas de reproduccién de musi-
ca se refiere a la proporcion de canciones o usuarios para los que el sistema
puede hacer recomendaciones.

3.3 Diversidad como factor importante en la recomendacién de
listas de reproduccion

Es importante destacar que la diversidad a la hora de generar de listas de
reproduccién no consiste solo en la variedad por si misma, pues es un método
para abordar la naturaleza compleja y multidimensional de las preferencias mu-
sicales. La idea es que los oyentes pueden apreciar ciertos géneros o artistas la
mayor parte del tiempo, pero también pueden apreciar la novedad o la sorpresa
de una pista inesperada.

Ademss, el gusto musical no es estatico, sino que evoluciona con el tiempo,
y los oyentes suelen tratar de descubrir musica nueva. Por lo tanto, una buena
lista de reproduccién no solo se ajusta a los gustos actuales del usuario, sino que
también incorpora un cierto nivel de diversidad para adaptarse a sus preferencias
cambiantes y a su deseo de novedad.

Varios estudios destacan la importancia de la diversidad en las listas de repro-
duccién, equilibrando elementos familiares y novedosos. G. Bonnin y D. Jannach



[3] indican que las listas contienen canciones similares pero con cierta diversidad,
va que los oyentes incluyen tanto canciones conocidas como nuevas. A. Gatzioura
et al.[22] proponen un sistema hibrido que genera listas manteniendo coherencia
y diversidad. T. Zhou et al. [7] resaltan la importancia de la diversidad, nove-
dad y sorpresa para la satisfaccion del usuario. Pichl et al. [8] muestran que
el contexto de escucha influye en las preferencias de diversidad. V. Kumar [11]
examina la necesidad de equilibrio entre novedad y familiaridad, subrayando la
importancia de estrategias de recomendacién personalizadas.

3.4 Tendencias actuales y futuras en los sistemas de recomendacién
de listas de reproduccion

Los sistemas de recomendacién de listas de reproduccién han experimentado
cambios notables en los tltimos anos, y seguiran evolucionando para mejorar la
precisiéon de sus predicciones y proporcionar experiencias de escucha personali-
zadas.

= Personalizacion profunda: La personalizacién ha sido un tema clave en la
musica durante mucho tiempo y continia siendo una tendencia actual. Los
servicios de streaming buscan proporcionar recomendaciones musicales adap-
tadas a las preferencias individuales de cada usuario [5].

= [ntegracion de contertos: La inclusién del contexto, como la hora del dia, la
ubicacion o el estado de &nimo, en los sistemas de recomendacién de musica
es otra tendencia actua [3].

s Aprendizaje federado: El aprendizaje federado es un nuevo enfoque que per-
mite entrenar modelos de aprendizaje automatico en dispositivos de usuarios
finales [21], lo que puede mejorar la personalizacién y la privacidad.

= Recomendaciones basadas en texto: A medida que se vuelven mas sofistica-
dos, los sistemas de recomendaciéon de miusica también pueden comenzar a
utilizar andlisis de texto para hacer recomendaciones basadas en las letras
de las canciones o las resenas de dlbumes y artistas.

3.5 Problemas abiertos

A pesar de estas innovaciones, siguen existiendo desafios en el campo de la
recomendacién de listas de reproduccién de musica. Algunos de los problemas
abiertos en esta area incluyen:

= Long tail problem: Se refiere a la dificultad de recomendar elementos menos
populares o desconocidos que podrian ser de interés para el usuario [4].

= Sesgo algoritmico: Los sistemas de recomendacién pueden reproducir y am-
plificar los sesgos presentes en los datos de entrenamiento.

s FBvaluacion de sistemas de recomendacion: Actualmente, evaluar la efectivi-
dad de un sistema de recomendacién es un desafio, ya que depende en gran
medida de las métricas utilizadas y de la subjetividad inherente a la musica.



4. Sistema propuesto

El sistema propuesto es un sistema de recomendacion de musica personaliza-
do que se ha desarrollado con el objetivo de generar listas de reproduccién para
los usuarios que abarcan un grado de diversidad ajustado a sus preferencias.
Este objetivo se logra a través de la combinacién de técnicas de filtrado basado
en contenido y aprendizaje por refuerzo.

4.1 Metodologia de recomendacién

El sistema de recomendacién propuesto opera en dos etapas clave, disenadas
para ser aplicables a cualquier conjunto de datos que cumplan ciertas condicio-
nes. En particular, el método utiliza tanto datos de interaccién de los usuarios
como metadatos y caracteristicas de las canciones.

En la primera etapa, se recolectan y combinan datos que contienen infor-
macién sobre las interacciones de los usuarios con diferentes canciones, y datos
que comprenden un conjunto de metadatos y caracteristicas de audio de las
canciones.

Estos dos tipos de datos se combinan para obtener una representacién rica y
detallada del comportamiento del usuario y las caracteristicas de las canciones.
El objetivo de esta etapa es comprender tanto las preferencias individuales del
usuario como la diversidad de la musica a la que ha sido expuesto.

En la segunda etapa del sistema de recomendacién musical propuesto, la
diversidad de las preferencias musicales del usuario se calcula basdndose en las
caracteristicas de audio de las canciones en las listas de reproduccién del usuario.
Este célculo se realiza mediante la entropia de Shannon.

La eleccién de la entropia de Shannon se justifica por varias razones. En este
contexto, se utiliza para cuantificar la diversidad en las preferencias musicales
del usuario en términos de las caracteristicas de audio de las canciones. Cuanto
mayor sea la entropia, mayor sera la diversidad en las preferencias musicales del
usuario.

Otro punto a favor de la entropia de Shannon es que proporciona una medida
de diversidad que es independiente del tamano del conjunto de datos, lo que
facilita la comparaciéon de la diversidad entre diferentes listas de reproduccién
del usuario.

Una vez calculada la diversidad, el sistema calcula las similitudes entre las
canciones basandose en sus caracteristicas de contenido, a través de un enfoque
basado en contenido. Este enfoque fue seleccionado por varias razones. En primer
lugar, ofrece una mayor personalizacién que los métodos de filtrado colaborati-
vo, ya que genera recomendaciones basadas en los intereses y comportamientos
individuales del usuario. En segundo lugar, puede superar ciertas limitaciones
del filtrado colaborativo, como el problema del cold start, en el que los nue-
vos usuarios o las nuevas canciones pueden no tener suficiente informacién de
interacciéon para generar recomendaciones precisas. Ademds, proporciona una
mayor transparencia y explicabilidad ya que las recomendaciones se basan en las
caracteristicas del contenido que ha interesado al usuario en el pasado.
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Posteriormente, la diversidad calculada previamente se aplica a los resultados
de las similitudes obtenidas mediante el sistema basado en contenido (Figura 1).
Asi, el sistema genera una lista de reproduccién recomendada que refleja la
diversidad de las preferencias musicales del usuario.

[CONJUNTO DE CANCIONES|

Recomendacion de '

canciones similares
-—

PLAYLIST

RESULTANTE A
Adaptacién del grado
-— de diversidad
—dedversidsd

.

Figura 1: Modelo del sistema de recomendacion

Tras la generacién inicial de la lista de reproduccién, se introduce un compo-
nente de aprendizaje por refuerzo para refinar aiin mas las recomendaciones. Este
componente se basa en las interacciones simuladas del usuario con las canciones
recomendadas, que se reflejan en el sistema como “me gusta” o “no me gusta”,
y se utiliza para ajustar las recomendaciones futuras. De esta forma, el sistema
puede adaptarse de manera mas rapida y precisa a las preferencias cambiantes
del usuario, lo que permite una mayor adaptabilidad y personalizacion.

4.1.1 Metodologia de recomendacion por aprendizaje por refuerzo El
aprendizaje por refuerzo tiene un papel importante en el diseno de este siste-
ma de recomendacién, permitiendo mejorar continuamente las sugerencias en
base a las interacciones de los usuarios (Figura 2). Este modelo de aprendizaje
se adapta a las preferencias de los usuarios a medida que interactian con las
recomendaciones.

Una de las principales estrategias en el sistema es recomendar canciones
individualmente, utilizando la entropia de Shannon para diversificar la lista de
reproduccién. Cada recomendacion se realiza teniendo en cuenta las interacciones
previas del usuario con las canciones sugeridas, considerando sus preferencias.

El registro de las interacciones con las recomendaciones permite al sistema
actualizar su conocimiento sobre las preferencias del usuario. Asi, con cada in-
teraccién, el sistema aprende y se adapta, ajustando futuras recomendaciones
segun las preferencias individuales de cada usuario.
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Figura2: Aprendizaje por refuerzo

Existen varios algoritmos de aprendizaje por refuerzo, como PPO (Prozimal
Policy Optimization), A2C (Advantage Actor-Critic), DDPG (Deep Determi-
nistic Policy Gradient), DQN (Deep Q-Network), SAC (Soft Actor-Critic), TD3
(Twin Delayed DDPG) y HER (Hindsight Experience Replay). Cada algoritmo
tiene sus propias fortalezas y debilidades, y su seleccién depende de factores como
la naturaleza del problema, la cantidad de muestras disponibles, la complejidad
de implementacién y los requisitos de rendimiento.

Dada la amplia variedad de canciones y la diversidad de la misica, se ha
seleccionado el algoritmo PPO para este sistema de recomendaciéon. PPO es
especialmente eficiente en entornos con amplios espacios de acciones y puede
manejar situaciones con recompensas escasas, lo que es especialmente adecuado
para este sistema, donde se otorga una recompensa solo cuando una cancién
diversa es bien recibida por el usuario.

En el aprendizaje por refuerzo, las politicas son estrategias que guian cémo
un agente toma decisiones. El algoritmo PPO implementa sus politicas usando
diversos tipos de redes neuronales, las cuales se eligen basdndose en la naturaleza
de las observaciones. Para este sistema, que utiliza vectores numéricos como
observaciones, se ha seleccionado la MipPolicy.

La actualizacién continua del modelo de aprendizaje por refuerzo permite al
sistema adaptarse a las preferencias cambiantes de los usuarios. Si un usuario
muestra una predileccion por un tipo de caracteristicas musicales en particular,
el sistema aprenderd a recomendar m&s canciones de esas caracteristicas. Por
otro lado, si un usuario rechaza o apenas interactia ciertas canciones, el sis-
tema aprenderd a evitar sugerir canciones similares en el futuro. En resumen,
el aprendizaje por refuerzo permite una personalizacion de las recomendaciones
que mejora con cada interaccién, adaptandose a las preferencias individuales de
cada usuario.

4.2 Arquitectura del sistema

El sistema de recomendaciéon propuesto se implementa utilizando Python,
un lenguaje de programacién versatil y ampliamente utilizado en el ambito del
andlisis de datos y aprendizaje automatico. Se ha seleccionado Python por su
facil legibilidad, flexibilidad y las numerosas bibliotecas que proporciona para la
ciencia de datos y el aprendizaje automatico.
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En particular, se utilizan las bibliotecas Pandas y NumPy para la manipu-
lacién de los datos y cdlculos numéricos, respectivamente. Para implementar el
aprendizaje por refuerzo, se hace uso de una combinacién de técnicas de inteli-
gencia artificial que también se implementan con la ayuda de las bibliotecas de
Python.

La implementacion del sistema consta de varios componentes y se organiza
en una arquitectura de microservicios. Cada componente del sistema se encap-
sula en su propio servicio para facilitar la reutilizacién, la escalabilidad y el
mantenimiento.

Este sistema se integra de manera fluida con Spotify para generar y admi-
nistrar listas de reproduccién personalizadas para los usuarios.

4.2.1 Integracion con Spotify Esta integracion se realiza mediante el uso de
la API de Spotify (Figura (3)), una interfaz de programacién que proporciona
al sistema la capacidad de interactuar con los servicios de Spotify de forma
programatica.

P ~ P ~

Aplicacion Servicio de cuentas de Spotify

Solicitud de la URL de
autorizacion
get_authorize_url()

Lautn_url

»

auth_url

Obtencion de los
parametros code o errar

Devuelve mensaje S
de error? T,
——
Salicitud del foken de
acceso
ger_access_token() sccess Token
Peticiones
Crear playlist
Respuesta
Agregar cancion
Respuesta
g% S g% S

Figura 3: Funcionamiento de integracién con la API de Spotify

Para acceder a los endpoints de la API de Spotify que requieren autoriza-
cién, es necesario, en primer lugar, obtener un token de autenticacién, también
conocido como token de acceso.

El token de autenticacién es un tipo de credencial que se utiliza para auten-
ticar una aplicacién frente a la API de Spotify. Este token de acceso, que es una
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cadena de caracteres alfanumeéricos, se debe incluir en cada solicitud HTTP que
se envia a la API de Spotify.

Una vez realizado el flujo de autenticacion, para generar una lista de repro-
duccién en Spotify, el sistema utiliza las funcionalidades de la API de Spotify
para crear una nueva lista de reproduccién bajo la cuenta del usuario a través
del endpoint user_playlist_create(username, playlist_name). Después de
crear la lista de reproduccién, el sistema comienza a seleccionar las canciones
para incluir en esta lista.

Ademis de la creacion de listas de reproduccion, el sistema también utiliza
la API de Spotify para continuar recomendando canciones basadas en las in-
teracciones de los usuarios. Al utilizar el aprendizaje por refuerzo, el sistema
puede ajustar sus recomendaciones basandose en las canciones que el usuario ha
marcado como “liked”. En cada iteracién de este proceso de recomendacién, el
sistema genera una nueva recomendacion, verifica si el usuario ha indicado que
le gusta la cancidn, y si es asi, la anade a la lista de reproduccién en Spotify.

Esta integracion entre el sistema y Spotify permite a los usuarios beneficiarse
de las recomendaciones personalizadas y diversas del sistema directamente en
esta plataforma de streaming de musica.

Cabe mencionar que la integracién con la API de Spotify se realiza a través
del paquete Spotipy, que proporciona una interfaz Python para la API de Spotify
Web. Este paquete permite al sistema interactuar con Spotify para recuperar
listas de reproduccion y anadir canciones a ellas.

4.2.2 Servicio web Para exponer el sistema como un servicio web, se utiliza
FastAPI, un marco de trabajo web moderno y rapido para construir APIs con
Python basado en tipos de anotacion estandar de Python y async y await de
Python.

En términos de ejecucion, el sistema se puede iniciar mediante una serie de
comandos de Python que inician el servidor FastAPI y todos los microservicios
asociados. Para usar el sistema, los usuarios pueden enviar solicitudes HTTP a
los endpoints de la API expuestos por FastAPI.

El cédigo estéd organizado de manera modular, con funciones y clases clara-
mente definidas para cada tarea especifica. Ademas, el cddigo estd bien comen-
tado y documentado para facilitar su mantenimiento y extensibilidad.

A continuacién se muestra el diagrama de clases para el sistema (Figura (4)):

= Spotify API: Se encarga de la interaccién con la API de Spotify. Con cre-
denciales de autenticacion, esta clase recupera detalles de canciones, maneja
listas de reproduccion y gestiona las canciones del usuario.

= PlaylistRecommender: Es la clase principal que coordina todas las acti-
vidades de recomendacién. Utiliza la clase SpotifyAPI para obtener datos
de las canciones y un modelo de aprendizaje por refuerzo para generar reco-
mendaciones personalizadas.

= PlaylistRecommenderEnv: Esta clase representa el entorno de aprendi-
zaje por refuerzo personalizado, heredando de la clase gym.Env del paquete
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Gym Environment Stable Baselines
PlaylistRecommenderEnv ReinforcementLearningModel
- df_liked: DataFrame - env: PlaylistRecommenderEnv
- df_recommend: DataFrame - model: PPO
- df_rated: DataFrame + leam()
- action_space: Discrete + predict()

- state: numpy.array

- recommend_count: int SpotiyAPI

- observation_space: Box /E\
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

+step ' - token: string
+ reset() + get_user_liked_songs()

+ calculate_entropy() + get_song_features()

K]

PlaylistRecommender

- user_id: siring

- spotifyAPI: SpotifyAPI
+ generate_playlist()

+ fetch_songs()

Figura4: Diagrama de clases

Gym. Proporciona informacién sobre el estado del entorno y recompensa o
penaliza al agente basado en sus acciones.

= ReinforcementLearningModel: Se encarga de la implementacién del mo-
delo de aprendizaje por refuerzo, utilizando la libreria Stable Baselines y el
algoritmo PPO. Predice la préxima accién del agente y actualiza el modelo
basado en las recompensas recibidas y el estado posterior a la accién.

En conclusién, la implementacion del sistema de recomendacién combina
técnicas modernas de analisis de datos y aprendizaje automdtico en una arqui-
tectura modular y escalable que se puede adaptar facilmente para abordar una
amplia gama de tareas de recomendacién.

5. Caso de estudio

5.1 Descripcion y preprocesamiento de datos

La etapa de preprocesamiento de datos es fundamental para el correcto fun-
cionamiento del sistema de recomendacién, ya que los datos procesados forman
la base para generar recomendaciones personalizadas. Este proceso se realiza en
varios pasos, entre los cuales se incluye: recoleccién de datos, limpieza y etique-
tado de datos, extraccion de caracteristicas y fusion de conjuntos de datos.
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Para la recoleccién de datos, se utilizan dos datasets obtenidos de Kaggle !.
El primer dataset, “Spotify Playlists”, proporciona informacion sobre las inter-
acciones de los usuarios con diversas canciones en Spotify 2, representadas por
las listas de reproducciéon que crean. Las columnas de este conjunto de datos
incluyen el "user_id’, ’trackname’, ’playlistname’ y ’artistname’. El segundo da-
taset, “Spotify Dataset”, es un conjunto de caracteristicas de audio y metadatos
de canciones disponibles en Spotify, incluyendo la "walence’, ’year’, ’acoustic-
ness’, artists’, 'danceability’, ’duration_ms’, ’energy’, ’explicit’, id’, “instrumen-
talness’, ’key’, ’liveness’, ’loudness’, ‘'mode’, 'name’, ’popularity’, ’'release_date’,
’speechiness’, y ‘tempo’.

Al realizar un anélisis sobre el conjunto de datos Spotify Playlists, se puede
ver la tendencia del niimero de canciones diferentes escuchadas por los usuarios
(Figura (5)). Como se puede observar, existen unos pocos usuarios que escuchan
una gran cantidad de canciones y bastantes que escuchan apenas 10 pistas, por
lo que si se visualiza un rango especifico se puede ver que la media estd entre
100 y 999 canciones escuchadas (Figura (7)).

Representacién de los usuarios teniendo en cuenta canciones Unicas

Representacion de los usuarios teniendo en cuenta canciones Gnicas
200000
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Numero de canciones Unicas
g & 8
g 8 8
e 8 g
g 8 8

500

250

Usuarios

Usuarios

Figura 6: Agrupacién entre la media de

Figura 5: Todos los usuarios .
usuarios

Por lo tanto, para limpiar los datos y garantizar su coherencia, en primer
lugar, se seleccionan los registros del primer conjunto de datos que contienen
el 'user_id’ especifico de un usuario objetivo dentro del rango establecido para
tener suficientes datos para poder realizar las recomendaciones.

Luego, utilizando la API de Spotify, en primer lugar se buscan las canciones
a través de una query en base al nombre y artista de la pista musical. Si no
existe o no se encuentra en Spotify, muestra un mensaje de error y continta con
la siguiente cancién, mientras que si la encuentra, obtiene su ID de Spotify y
lo agrega a una lista de “ids” que a continuacion se utilizaran para obtener las
caracteristicas de audio (audio_features) para todas las canciones en las listas de

! Kaggle: https://www.kaggle.com/
% Spotify: https://developer.spotify.com/
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Figura7: Nimero de canciones por usuario

reproduccién de este usuario mediante otra consulta a la API. El resultado es un
subconjunto de datos que contiene informacién detallada sobre las preferencias
musicales del usuario.

Posteriormente, se procede a la etapa de etiquetado de datos. En este paso,
una vez se han agregado las caracteristicas musicales a cada cancién del conjunto
de datos que representa las canciones del usuario, se genera una columna “count”
que indica la frecuencia relativa con la que una cancién especifica aparece en las
diferentes listas de reproduccién del mismo usuario. Esta frecuencia relativa se
calcula como la proporcién entre el nimero de veces que un usuario escucha una
cancién en particular y el namero total de veces que el usuario ha escuchado
cualquier cancién. Esto proporciona una medida de cudnto le gusta al usuario
esa cancion en particular en relacion con todas las demds canciones que ha
escuchado.

Por otra parte, en el segundo conjunto de datos ( “Spotify dataset”), se genera
la columna “count” con todos los registros con el valor 0. Esta asignacion se debe
a que estas canciones, que forman parte de ese conjunto de datos, no han sido
escuchadas por el usuario en estudio atin. Por lo tanto, se considera que el usuario
no ha interactuado con ninguna de estas canciones hasta ahora.

5.2 Modelo de recomendacion

Como se ha mencionado en la propuesta, el modelo de recomendacién emplea-
do en este sistema tiene como objetivo fundamental proporcionar a los usuarios
listas de reproducciéon personalizadas basadas en sus preferencias musicales y
patrones de comportamiento. Para lograr esto, el sistema se apoya en el calculo
de similitudes entre canciones y la aplicacién de la entropia de Shannon para
estimar la diversidad de la musica.

El célculo de la similitud entre las canciones es un componente esencial del sis-
tema de recomendacién. Para ello se hace uso de la similitud del coseno (Ecuacién
(2)), medida que determina la similitud entre dos vectores al calcular el coseno
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del angulo entre ellos. En este caso, los vectores corresponden a las caracteristi-
cas de audio de las canciones, donde se incluyen las siguientes: ’acousticness’,
"danceability’, ’energy’, 'valence’, ’speechiness’, ’key’, ’loudness’, tempo’, ‘ins-

trumentalness’, ‘liveness’ y ‘mode’.

y) = Dict,, Mwilyi
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Antes de proceder al cédlculo de la similitud, si bien la mayoria de esos atri-
butos presentan una medida entre 0 y 1, es necesario tener en cuenta que ’key’,
loudness’ y ’tempo’ deben llevar a cabo una normalizacién para poder trabajar
con ellos en la misma escala.

Posteriormente, al calcular la similitud del coseno para todas las parejas
posibles de canciones, se obtiene una matriz de similitud que refleja lo similares
que son las canciones entre si segin sus caracteristicas de audio.

Al calcular la entropia de Shannon para las canciones en las listas de repro-
duccién del usuario basandose en las caracteristicas de audio mencionadas, se
obtiene una medida cuantitativa de la diversidad de las preferencias musicales
del usuario. Esto permite personalizar el grado de diversidad de las listas de
reproduccién recomendadas para cada usuario. En otras palabras, si un usuario
muestra una alta diversidad en sus preferencias musicales (es decir, una alta
entropfa de Shannon), el sistema generard listas de reproduccién con una diver-
sidad de canciones similar (Figura (8)).

Por lo tanto, este enfoque combinado de célculo de similitud y entropia de
Shannon permite al sistema proporcionar listas de reproduccién personalizadas
que no sélo se ajustan a las preferencias musicales actuales del usuario, sino que
también tienen en cuenta la diversidad de estas preferencias.

s( (2)

5.3 Modelo de aprendizaje por refuerzo

Para implementar este proceso (Figura (9)), se crea un entorno que repre-
sentard el conjunto de canciones disponibles. El agente, que representa el siste-
ma de recomendacién en si, aprende a tomar decisiones (recomendar canciones)
basdndose en la retroalimentacién que recibe del entorno. Y la recompensa que
en este caso se representa por la interaccién del usuario a la recomendacién de
una cancion.

Para realizar la implementacién, se simula interaccién del usuario anadiendo
al conjunto de datos de la lista de reproduccién una columna llamada “liked”,
que es 0 si la cancién no ha gustado al usuario y 1 si le ha gustado. Con el objetivo
de agilizar el proceso, se generan estos valores aleatoriamente para simular las
interacciones del usuario con las canciones recomendadas, aunque en un caso
real, es posible crear un método para recuperar esta informacién de la propia
plataforma de Spotify.

Para llevar a cabo este proceso, se crea un entorno de aprendizaje por refuerzo
personalizado PlaylistRecommenderEnv que proporciona al agente (sistema de
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Figura 8: Diseno del sistema de recomendacién

recomendacién) la capacidad de interactuar con el entorno (las preferencias del
usuario).

El entorno es basicamente una clase personalizada que hereda de gym.Env, la
clase de entorno base proporcionada por OpenAl Gym, una biblioteca popular
para el desarrollo de algoritmos de aprendizaje por refuerzo. A continuacién se
explica en detalle cada uno de los métodos de esta clase.

El método __init__ se utiliza para inicializar el entorno. Este método toma
tres conjuntos de datos: df _liked, df _recommend y df_rated. El dataframe
df _liked contiene las canciones que le gustan al usuario, df _recommend contiene
las canciones que se pueden recomendar y df _rated contiene las canciones de la
playlist recomendada en el proceso anterior. Ademads, este método inicializa el
rango de recompensas posibles a (0,1), define el espacio de accién y observacion,
y establece el estado inicial del entorno.

El método step se utiliza para realizar una accién en el entorno, que en es-
te caso es recomendar una cancién. Este método toma como entrada la accién
que el agente decide tomar, que es el indice de una cancién en el dataframe
df _recommend. Después de ejecutar la accién, el método step calcula la recom-
pensa basada en si la cancién fue apreciada por el usuario y la entropia de las
caracteristicas de la canciéon en comparacién con las canciones que el usuario
va le gusta. Finalmente devuelve el nuevo estado del entorno, la recompensa
obtenida y una senal de si el episodio ha terminado.
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El método reset se utiliza para restablecer el entorno al inicio de un nuevo
episodio. Selecciona una nueva cancién que le gusta al usuario y la establece
como el estado inicial del entorno para el proximo episodio.

El método calculate_entropy, muy similar al utilizado anteriormente, se
utiliza para calcular la entropia de las caracteristicas de una cancién en relacién
con las canciones que le gustan al usuario.

Posteriormente, para entrenar el modelo de aprendizaje por refuerzo se utiliza
la biblioteca Stable Baselines3 que proporciona implementaciones de alta calidad
y facil de usar para algoritmos de aprendizaje por refuerzo. La biblioteca incluye
implementaciones de una variedad de algoritmos de aprendizaje por refuerzo
modernos, incluyendo PPO (Proxzimal Policy Optimization) que es algoritmo
elegido para este propdsito.

Para llevar a cabo el entrenamiento del modelo de aprendizaje por refuer-
zo, se utiliza el entorno creado previamente PlaylistRecommenderEnv. A con-
tinuacién, tras comprobar que todo estd correctamente configurado mediante
check_env (), se inicializa el modelo PPO con una politica basada en percep-
trones multicapa MlpPolicy.

A continuacién se entrena el modelo. Durante el entrenamiento, el modelo in-
teractiia con el entorno, selecciona acciones basadas en su politica actual, observa
las recompensas y las siguientes observaciones, y luego actualiza su politica.

Una vez finalizado el entrenamiento, se restablece el entorno a su estado
inicial y se obtiene la primera observacién utilizando env.reset (). Por 1ltimo,
se utiliza el modelo para predecir la accién que debe tomar, en este caso, elegir
una cancién para recomendar.
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5.4 Resumen de los resultados

Los resultados obtenidos por el sistema de recomendacién se resumen en este
apartado.

En primer lugar, se aplicardan las métricas tradicionales al sistema de re-
comendacién sin ajustar el grado de diversidad. El propédsito de esta etapa es
verificar que el sistema sea capaz de recomendar canciones similares con preci-
sién, lo que es una caracteristica fundamental de cualquier sistema basado en
contenido. Al no introducir ningiin ajuste de diversidad en este punto, se pue-
de aislar y observar la eficacia del sistema en la recomendacién de canciones
similares basandose unicamente en sus caracteristicas.

Las métricas de rendimiento aplicadas fueron:

Precision®@20: 0.80
Recall@20: 0.80

F-beta@20: 0.82

Mean Average Precision: 0.80
Mean Reciprocal Rank: 1.00
nDCG@20: 0.69

Precision@20 (0.80): Esta métrica indica que el 80 % de las primeras 20

recomendaciones son relevantes para el usuario, demostrando la utilidad de

las recomendaciones proporcionadas.

Recall@20 (0.80): Revela que el 80 % de las canciones que le gustan a un

usuario estan incluidas en las primeras 20 recomendaciones, mostrando la

eficacia del sistema para capturar las preferencias del usuario.

F-beta@20 (0.82): Combina la precisién y el recall en una sola cifra. El

valor de 0.82 indica un buen equilibrio entre ambas, asumiendo que la pon-

deracién entre precisién y recall es igual (beta=1).

= Mean Average Precision (0.80): Esta métrica muestra que, en promedio,
el 80 % de todas las recomendaciones son relevantes para el usuario.

= Mean Reciprocal Rank (1.00): Demuestra que el sistema siempre coloca

la cancién maés relevante en la parte superior de las recomendaciones.

nDCG@20 (0.69): Indica que el sistema es eficaz al proporcionar recomen-

daciones relevantes y colocarlas en las posiciones mas altas, aunque existe

margen de mejora, ya que el valor éptimo seria 1.0.

En general, estos resultados sugieren que el sistema de recomendacién estd
realizando un buen trabajo al recomendar items que son relevantes para el usua-
rio, y también al ordenar estas recomendaciones de manera eficaz.

A continuacién, se utilizard la métrica de diversidad de la entropia de Shan-
non para evaluar el grado de variacion dentro de las listas de reproduccién reco-
mendadas después de haber adaptado el grado de diversidad a las recomenda-
ciones del sistema.:

Diversidad de las recomendaciones: 3.94
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» Diversidad de las recomendaciones (3.94): Muestra un alto grado de
diversidad en las sugerencias realizadas por el sistema. Esta medida, basada
en la entropfa de Shannon, indica una amplia variedad en las recomendacio-
nes, potenciando el descubrimiento de nueva musica y manteniendo el interés
de los usuarios en las propuestas del sistema.

Para observar mas detalladamente la diversidad en las canciones recomenda-
das, se ha realizado un andlisis comparativo de las distribuciones de los atributos
en las canciones que habia escuchado previamente el usuario (Figura (10)), con
respecto a las que se han recomendado (11)). Para poder visualizar los datos con
detalle, se amplian las escalas para algunas caracteristicas.
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Figura 10: Distribuciones de las caracteristicas de las canciones con las que el
usuario habfa interactuado
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Figura11: Distribuciones de las caracteristicas de las canciones recomendadas al

usuario

A través de este andlisis, se puede obtener una comprensién més profunda

de cémo las recomendaciones se alinean

con las preferencias existentes de los

usuarios y cuanta diversidad y novedad aportan.

Los atributos de las canciones recomendadas no se alejan excesivamente de

los atributos de las canciones que los usu
indicaria que el sistema de recomendacié
individuales de los usuarios aportando el

arios han escuchado previamente, esto
n se estd adaptando a las preferencias
grado de diversidad correspondiente.
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6. Conclusiones

Este Trabajo de Fin de Maéster se enfocé en personalizar y diversificar las
recomendaciones musicales, abordando estos desafios mediante un sistema inno-
vador basado en aprendizaje por refuerzo y la entropia de Shannon. La eficacia
del sistema se demostrd a través de un caso de estudio, destacando su capacidad
de adaptarse a las preferencias individuales del usuario, mantener la diversidad
y enriquecer la experiencia del usuario. Con una precisién y recall de 0.8, y una
puntuacion de nDCG de 0.69, el sistema demostré su habilidad para sugerir
canciones relevantes y colocar las mas relevantes en posiciones superiores. La
intervencion para incrementar la diversidad resulté en una entropia de Shannon
de 3.94, indicando una buena diversidad en las recomendaciones, y la compara-
cién de las distribuciones de los atributos de las canciones validé el equilibrio
del sistema entre adaptacion a las preferencias de los usuarios y oferta de nuevas
experiencias musicales.

6.1 Limitaciones del estudio

Aunque este estudio representa un avance significativo y ofrece perspectivas
prometedoras, es importante destacar algunas limitaciones inherentes a la inves-
tigacién realizada. La primera limitacién es la eficiencia en términos de tiempo
del sistema de aprendizaje por refuerzo. Si bien el sistema se adapta y aprende de
las interacciones del usuario, este proceso puede requerir un tiempo considerable,
lo que podria resultar en recomendaciones mas lentas.

Otra limitacién es la falta de interacciéon en tiempo real con los datos de
usuario de Spotify. Actualmente, el sistema simula las interacciones del usuario
en lugar de usar datos de comportamiento en tiempo real, lo que podria limitar
la efectividad y la personalizacién de las recomendaciones.

6.2 Lineas de trabajo futuro

Las futuras direcciones para mejorar el sistema de recomendacion propuesto
pueden incluir varios aspectos.

Primero, trabajar en la eficiencia del sistema de aprendizaje por refuerzo
serfa de gran interés. Esto podria involucrar la optimizacion de los pardmetros
del sistema o la exploracion de diferentes técnicas de aprendizaje por refuerzo
para acelerar el tiempo de aprendizaje y recomendacién.

Ademis, seria tutil desarrollar una interfaz de usuario més robusta que per-
mita a los usuarios interactuar con el sistema y crear sus listas de reproduccién
de manera mas agil y sencilla.

Otra linea de trabajo seria la integracion de datos de comportamiento en
tiempo real de los usuarios de Spotify en el sistema de aprendizaje por refuerzo,
lo que podria resultar en recomendaciones mas personalizadas y efectivas.

Finalmente, seria beneficioso evaluar la eficacia y la eficiencia del sistema en
otras plataformas de transmisiéon de musica para asegurar su generalizabilidad
y rendimiento.
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Resumen En la actualidad, la colaboracién entre humanos y robots se
ha convertido en una realidad gracias a los grandes avances en la robdtica
y la inteligencia artificial. Un tipo de robot que ha ganado popularidad
en la industria es el cobot, también conocido como robot colaborativo.
Estos robots estan disenados para trabajar codo a codo con los humanos,
brindando asistencia en tareas repetitivas, pesadas o peligrosas, y opti-
mizando los procesos productivos.En este trabajo, nos centraremos en
el cobot UR3e (Universal Robots 3e), un modelo de robot colaborativo
desarrollado por Universal Robots. Ademds de los frameworks de Robot
Operating System (ROS) en sus versiones ROS 1 y ROS 2, el software
asociado al cobot UR3e incluye una herramienta fundamental: Polysco-
pe. Permite la interaccién y programacion del cobot de manera intuitiva
y eficiente, dirigida para todo tipo de publico y facilitando su uso sin
necesidad de conocimientos avanzados de programaciéon.En conjunto, el
uso de Polyscope como software de la tablet del cobot UR3e, junto con
los frameworks ROS 1 y ROS 2, proporciona una solucién completa y
potente para la programacién y control del cobot. En resumen, en este
trabajo exploraremos el cobot UR3e y su programacién utilizando los
frameworks ROS 1 y ROS 2, junto con el software de la tablet del robot,
Polyscope. Estudiaremos las capacidades de programacién y control que
ofrecen estas herramientas, y analizaremos su integraciéon en entornos
colaborativos.

Keywords: COBOTS, Universal Robots, Pick-And-Place, Inteligente,
Software, ROS, Polyscope

1. Introduccion

La industria 5.0 ha surgido como una nueva etapa de la revolucién indus-
trial, donde la integracién de la tecnologia y la colaboracién hombre-méquina se
convierten en elementos clave para impulsar la productividad en los procesos in-
dustriales. En este contexto, los cobots (robots colaborativos) estdn emergiendo
como una solucién innovadora y accesible para las pequenas empresas que bus-
can mejorar su eficiencia y generar trabajo continuo ininterrumpido, acelerando
las ventas y obteniendo mayores beneficios.
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Los robots industriales se han convertido en una parte integral de muchas
grandes empresas en los ultimos anos, y su integracién continua creciendo de
manera significativa. Segin la Federacién Internacional de Robética (IFR) [1],
en 2022 se instalaron mas de medio millén de nuevos robots industriales en todo
el mundo, superando en un 22 % el anterior record marcado en 2018 antes de la
pandemia.

Annual installations of industrial robots - World

1,000 units

391
254

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

‘Source: World Robtics 2022

Figura1: Crecimiento global en la instalacién de robots industriales

Los robots colaborativos se estan convirtiendo en grandes armas de produc-
cion, utilizandose en multitud de sectores y dreas como la sanidad, la agricultura
o la hosteleria fuera del d&mbito industrial al que estan destinados la mayoria de
robots desarrollados. Se ha conseguido fomentar un tipo de robot que permi-
te, de una forma muy sencilla y rdpida, adaptarse a una tarea cualquiera (ya
sea pick-and-place de objetos, cortado, fresado, etc) y trabajar en conjunto con
el humado, multiplicando exponencialmente el rendimiento y la produccién en
muchos ambitos.

Gracias a la aparicién de estos robots, las empresas buscan facilidades para
mejorar los procesos de produccién a partir de robots que ofrezcan una pro-
gramacion sencilla y flexible. Con esto, las empresas consiguen que trabajadores
con menos cualidades sean capaces de trabajar con junto a estos robots codo con
codo. Esto incrementa la produccién y la velocidad y agilidad a la hora de servir
los productos a sus clientes. Por todo esto, las pequenas y medianas empresas
que invierten mas en este tipo de robot consiguen ser mucho mas competitivas
dentro de sus sectores. Esto se puede ver en la figura 2 donde se muestra la
evolucién de los mercados por pais.

En resumen, en este trabajo exploraremos los dos enfoques para el software de
control de robots, cédigo abierto y propietario, y se realizara, a ser posible, una
tarea inteligente de pick-and-place como el paletizado de objetos para comparar
ambos enfoques y las dificultades que surgen en la integracién del robot.
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Figura2: Crecimiento de los mercados por la instalaciéon de robots industriales

2. Estado del arte

En este estudio del estado del arte, se llevara a cabo una recopilacién general
de los avances més relevantes en el campo de la robética. Se centrard en cuatro
aspectos clave: los robots convencionales y los COBOTs, los brazos robéticos,
las manos o pinzas robéticas, y el software de control utilizado para manejarlos.
Estos elementos representan componentes fundamentales en el diseno y funcio-
namiento de sistemas robdticos avanzados.

Desde hace anos, los robots convencionales o industriales han demostrado su
eficacia en procesos de fabricacién y manipulaciéon de materiales, mientras que
por otro lado, los COBOTs o robots colaborativos han surgido hace algunos anos
como una solucién que permite la interaccién segura entre humanos y robots en
entornos de trabajo compartidos.

En este articulo se revisara el estudio de los cobots y los robots convencio-
nales, los brazos articulados y pinzas en la actualidad, y los softwares de control
que se utilizan para controlarlos.

Un software de control de robots es una herramienta fundamentale para
programar, supervisar y controlar las operaciones de los robots industriales. Es-
te tipo de software proporciona interfaces intuitivas y funciones avanzadas que
permiten a los usuarios interactuar con los robots y definir sus movimientos y
comportamientos, permitiéndoles realizar casi cualquier tarea de manipulacién
de objetos.

Los primeros softwares de control de robots convencionales y/o COBOTSs
fueron desarrollados hace varias décadas. En los inicios de la robdética, no existian
softwares especificos para controlar robots industriales. En su lugar, se utilizaban
sistemas de control basados en cables y levas, como en el caso del Unimate,
considerado el primer robot industrial, desarrollado por George Devol y Joseph
Engelberger en 1961 [2]. A medida que la tecnologia robética avanzaba, surgieron
lenguajes de programacién como el VAL (Versatile Assembly Language) en la
década de 1970, que se utilizaba para controlar robots manipuladores [3].

Los software de control antiguos para robots convencionales solian tener in-
terfaces de usuario mas limitadas y complejas, requiriendo programacién deta-
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llada, compleja y manual mediante comandos especificos. En la actualidad, los
software modernos ofrecen interfaces graficas intuitivas y amigables, simplifican-
do la programacién a través de interfaces visuales y lenguajes de programacién
maés intuitivos. Ademds, los software de control de robots modernos cuentan con
potentes capacidades de simulacién y planificacién, permitiendo a los usuarios
probar y optimizar programas de control en entornos virtuales antes de su im-
plementacién, algo que en el pasado era inviable por las limitaciones de potencia
de los dispositivos empleados.

En la actualidad, se dispone de una amplia gama de softwares para con-
trolar robots convencionales y cobots, disenados para satisfacer las necesidades
especificas de cada aplicacion y fabricante. Algunos ejemplos de softwares mo-
dernos son:

1. ROS (Robot Operating System): ROS es una plataforma de software de
codigo abierto ampliamente utilizada en la comunidad robética. Fue desa-
rrollada inicialmente en 2007 por el Laboratorio de Inteligencia Artificial de
Stanford (Stanford AI Lab) y actualmente cuenta con una comunidad activa
de desarrolladores que contribuyen con médulos y herramientas [4].

2. ABB RobotStudio: RobotStudio es un software de programacion y simula-
cién utilizado para los robots de ABB. Permite la creacién y simulacién de
programas de control, asi como la optimizacién y visualizacion de las tareas
de los robots en un entorno virtual [5].

3. Universal Robots Polyscope: Universal Robots es conocido por sus cobots co-
laborativos, y el software de control utilizado para ellos es Polyscope. Segin
un articulo publicado en la revista IEEE Robotics & Automation Magazine”,
el software Polyscope proporciona una interfaz de programacién intuitiva y
basada en iconos que permite a los usuarios configurar tareas, movimientos
y légica de control de forma sencilla [6].

3. Caso de estudio

En este apartado de caso de estudio, se analizard la implementacién de un
brazo robdtico y una pinza en un entorno de control utilizando ROS (Robot
Operating System) y el software Polyscope. El brazo robdtico seleccionado es
el modelo UR3e de Universal Robots, junto con una pinza de agarre RG2 para
manipulaciéon de objetos. Para la programacién y control del sistema, se em-
plearan varias versiones de ROS comparando ROS1 y ROS2 y los problemas y
resultados que presentan con la implementacién del driver del robot para ROS,
aprovechando los paquetes y librerfas disponibles para planificacién de movi-
mientos y comunicaciéon entre componentes como lo es el paquete Moveit. Por
otro lado, el software Polyscope, desarrollado por Universal Robots, serd utiliza-
do como interfaz de control del brazo robético, proporcionando la funcionalidad
necesaria para desarrollar un programa pick and place o incluso servir como
puente entre el robot y ROS para su control.
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3.1 Hardware

Para el desarrollo de esta investigacion, se ha utilizado el brazo robético UR3e
de Universal Robots. [7]

Se trata de un robot manipulador colaborativo disenado para realizar tareas
precisas y delicadas en entornos de trabajo colaborativos con humanos. Tiene
un diseno compacto y ligero y es altamente versétil, y se adapta facilmente a
espacios de trabajo reducidos por su alcance reducido. Dispone de una carga 1til
de 3 kg y puede manejar una gran variedad de objetos, lo que lo hace ideal para
aplicaciones de ensamblaje, manipulacion de materiales y tareas de precision en
industrias como la electrénica o la automotriz.

El UR3e cuenta con seis grados de libertad, lo que le permite realizar mo-
vimientos flexibles y precisos en un amplio rango de trabajo. Como cualquier
robot colaborativo de Universal Robots, incorpora el software Polyscope, lo que
permite programar tareas de forma sencilla e intuitiva, e integrar el robot en
otro tipo de sistemas como puede ser ROS. Se explicard Polyscope en apartados
posteriores. En la figura 3 se puede observar el cobot UR3e empleado.

Ademas se ha utilizado la pinza OnRobot RG2 de Universal Robots [8].La
pinza RG2 es un accesorio diseniado para trabajar en conjunto con los brazos
robéticos de Universal Robots, como el UR3e. Es una pinza eléctrica flexible
utilizada en aplicaciones industriales y de ensamblaje para agarrar y manipular
una amplia variedad de objetos.

Una de las caracteristicas destacadas de la pinza RG2 es su rango de apertu-
ra de 0 a 110mm, lo que le permite adaptarse a diferentes tamanos y formas de
objetos, haciéndola versatil y adecuada para manipular desde objetos pequenos
y delicados hasta objetos mas grandes y robustos.La pinza RG2 ofrece control de
agarre flexible con deteccion de fuerza. Puede ajustar la fuerza de agarre segin
las necesidades de la aplicacién y también detectar si el objeto ha sido agarra-
do correctamente. Esto brinda precision y adaptabilidad en la manipulacién de
objetos, proporcionando gran cantidad de informacién como feedback al usuario.

La pinza RG2 se puede programar y controlar directamente desde el software
UR, lo que facilita su integracién con los brazos robéticos UR. La programacién
se realiza a través de una interfaz grafica intuitiva, lo que simplifica la configu-
racién y personalizacion de la pinza. Esto se hace a través de un subprograma
que se afniade al software Polyscope del brazo robético, permitiendo controlar la
pinza desde el mismo software.

3.2 Software

3.2.1 ROS El primer software que se decidié utilizar fue ROS. ROS es un
meta sistema operativo de cédigo abierto que permite a los programadores de
robots implementar funcionalidades de control de robots abstrayendo la parte
hardware del usuario final.

ROS trabaja mediante paso de mensajes entre procesos, denominados nodos,
que pueden ubicarse en la misma o diferentes méquinas. Se trata de un red
peer-to-peer que permite una comunicacién sincrona entre servicios o asincrona
a través de topics.
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Figura4: Pinza
Figura 3: Brazo colabora- utilizada para el
tivo UR3e utilizado brazo robético

Este framework se diferencia de otras plataformas robdticas por su enfoque
en la reutilizacion de cédigo. Se basa en una estructura distribuida de nodos
que se pueden disenar de manera individualizada pero acoplarse facilmente en-
tre si. Los procesos se agrupan en paquetes que pueden intercambiarse, com-
partirse y distribuirse facilmente, ofreciendo funcionalidades reutilizables para
otros desarrolladores o investigadores. Ademas, ROS ofrece un sistema federado
de repositorios de codigo que facilita la colaboracion. Ademads, ROS es liviano,
compatible con multiples lenguajes de programacién y cuenta con un marco de
prueba integrado. Es escalable y adecuado para sistemas y procesos de desarrollo
de gran envergadura.

En ROSI1 [9] se desarrolla un sistema centralizado en un nodo denomina-
do nodo maestro o “rosmaster”. Este nodo maestro sirve como coordinador,
registrando todos los nodos, topics y servicios disponibles. Para entender este
funcionamiento, hay que tener claros los siguientes conceptos, mostrados en la
figura 5:

1. Nodos: Son procesos que realizan alguna tarea. Un sistema de control de
robots completo puede constar de uno o varios nodos distribuidos en una o
varias maquinas. Los nodos se organizan siguiendo una estructura de grafo
de nodos, donde cada uno de ellos se comunica o no con otros nodos.

2. Rosmaster: Es el nodo central encargado de coordinar al resto de nodos, por
lo que este nodo debe estar siempre arrancado y todos los nodos del sistema
deben saber de su existencia (en qué méquina se encuentra).

3. Mensajes: Es una estructura de datos que permite a los nodos comunicarse
entre ellos. Pueden ser niimeros enteros o decimales, cadenas de texto u otros
tipos de datos.

4. Topics: Son canales de comunicacién entre nodos que actuan de forma simi-
lar a un buzén siguiendo el patrén publicador-suscriptor. Cuando un nodo
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(el publicador) quiere enviar informacién a otros nodos (los suscriptores),
publicard mensajes del tipo que corresponda a un tépico del que leerdn los
nodos suscriptores. Permiten una comunicaciéon muchos a muchos de forma
asincrona y simultanea entre varios nodos.

5. Servicios: Al igual que los topics, los servicios también son canales de comuni-
cacion entre nodos pero del tipo uno a uno, siguiendo el patrén request-reply.
Con los servicios, los nodos pueden pedir a otros nodos realizar una accién
y recibir una respuesta a esa accién, es decir, un nodo solicitara y dara ser-
vicios a otros nodos para realizar acciones especificar, diferencidndose asi de
los topics cuyo objetivo es el de difundir informacion.

A partir de aqui surge el concepto de paquete de ROS. Una vez definida la
forma de comunicacién entre diferentes nodos se puede comenzar a crear una
pieza software capaz de resolver un problema utilizando este sistema de paso
de mensajes entre nodos. Estas unidades de software se organizan mediante los
paquetes de ROS. Estos paquetes contienen los nodos, librerias, informacién,
tipos de datos y configuraciones de forma que se compone una unidad atémica
reutilizable de software.

Gracias a la creacién de paquetes surgen conceptos més avanzados de ROS,
como los paquetes “primitivos” que contienen funcionalidad que se podria re-
utilizar en todos o casi todos los proyectos. Algunos de estos paquetes son “tf”
para transformaciones, “actionlib” para definir acciones, “common_msgs” contie-
ne los mensajes utilizados cominmente o “rviz” para la visualizacién. También
hay otros paquetes como “urdf” que permite trabajar con ficheros URDF (Uni-
fied Robot Description Format) que son ficheros en formato XML y sirven para
crear una descripcién del robot que se empleard en otras herramientas para co-
nocer su estructura fisica, permitiendo a las diferentes herramientas conocer la
forma del robot. Otro paquete importante para este proyecto es “moveit”, que
permite cargar un robot y trabajar con el de forma visual, permitiendo planificar
trayectorias y ejecutarlas.

Otro concepto interesante es el espacio de trabajo o workspace. Un espacio de
trabajo en ROS es un entorno estructurado para organizar, desarrollar, compilar
y ejecutar paquetes de ROS con el fin de desarrollar una aplicacién completa.

Para trabajar con estos espacios de trabajo existe la herramienta “catkin”
[10]. Esta herramienta permite construir y gestionar los paquetes dentro de un
espacio de trabajo de forma automaética. Se basa en CMake como sistema de
compilacién, siguiendo una estructura ordenada de directorios donde se almace-
naran los paquetes, los ejecutables compilados y los ficheros de configuracién.

Al igual que cualquier pieza software, ROS1 tenia sus limitaciones y pro-
blemas como la seguridad o la fiabilidad en algunos entornos que limitaban o
entorpecian el desarrollo de algunas funcionalidades o dificultaban la evolucién
de sistemas complejos. Es por todo esto que surge en 2014 ROS2 [11]. La nueva
versién de ROS continua con todos los puntos fuertes de ROS1 pero trata de
resolver todas estas limitaciones que presenta.

La principal diferencia entre ROS2 y ROS1 es su arquitectura: ROS1 seguia
una arquitectura centralizada en el nodo maestro el cual era necesario ejecutarlo
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en alguna maquina para que el sistema funcionara y se seguian comunicaciones
punto a punto; en cambio, en ROS2 se sigue una arquitectura distribuida, donde
cada nodo funciona de forma independiente en cualquier entorno y se comunica
con el resto de nodos a través de los llamados IDs de dominio que permiten
identificar qué nodos forman parte de un ecosistema para poder comunicarse.
Cuando se arranca un nodo en ROS2, se le establece un “ROS_DOMAIN_ID”
por el que se anunciard y al que el resto de nodos del mismo dominio respon-
derédn. Con esto todos los nodos sabréan de la existencia de otros dentro de un
dominio, aunque periédicamente se anunciardan de nuevo para seguir avisando
de su correcto funcionamiento. Una vez un nodo cae, ya sea por error o por fina-
lizacién correcta, avisa al resto de nodos del mismo dominio. Esta arquitectura
se denomina DDS (Data Distribution Service) y permite comunicaciones mds
eficientes y confiables.

Ademas, ROS2 ofrece una compatibilidad multiplataforma mientras que ROS1
solo tenia soporte para Linux. También incluye grandes mejoras en seguridad pa-
ra autenticacién, cifrado o control de acceso, permitiendo comunicaciones entre
nodos mucho mas seguras. Otra de las mejoras que incluye es el soporte para
sistemas de tiempo real con el middleware RTPS (Real-Time Publish-Subscribe)
de DDS. Finalmente, otra de las mejoras que presenta ROS2 es un mayor soporte
para otros lenguajes de programacién o incluso versiones mas actuales de los ya
utilizados en ROS1.

ROS2 es una evolucion significativa de ROS1, pero sigue las misma filosofia.
ROS2 trabaja al igual que ROS1 con nodos, mensajes, servicios, acciones y con
el mismo tipo de ficheros como los ficheros “msg” para los mensajes o los ficheros
“URDF” para los modelos de los sistemas robéticos.

3.2.2 Polyscope Polyscope es una interfaz de programacion y visualizacién
para robots colaborativos (cobots) fabricados por Universal Robots. Es una he-
rramienta que permite programar, controlar y supervisar los robots UR de forma
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intuitiva y sencilla. Proporciona una interfaz gréafica facil de usar que permite a
los usuarios interactuar con el robot a través de una pantalla tactil. Esta pantalla
permite controlar todo el robot e incluso dispone de mecanismos de seguridad
para liberar el control del movimiento del robot y poder moverlo a mano o incluso
detenerlo por completo mediante una seta de emergencia.

Proporciona es una interfaz de programacién versétil para robots de Uni-
versal Robots. Utilizando un enfoque de programaciéon por flujo, los usuarios
pueden crear programas de manera visual mediante bloques de funcion, sin ne-
cesidad de escribir cédigo manualmente. Esta facilidad de uso se complementa
con funciones de control en tiempo real, lo que permite iniciar, detener y su-
pervisar movimientos del robot durante la ejecucién. Ademas, Polyscope ofrece
opciones de configuracion y calibracion sencillas, como la definicién de zonas de
trabajo y ajustes de velocidad y fuerza. Para tareas mas complejas, la plataforma
admite programacion avanzada utilizando URScript, un lenguaje de script per-
sonalizado. También cuenta con herramientas de monitoreo y diagndstico para
el seguimiento del estado del robot y la solucién de problemas. La extensibilidad
es otra ventaja clave de Polyscope, gracias a los URCaps, que permiten anadir
funcionalidades adicionales al robot de forma modular. En general, Polyscope
es una interfaz completa y flexible que facilita la programacion, el control y la
expansion de las capacidades de los robots de Universal Robots.

4. Implementacion y resultados

En esta seccién se mostraran los pasos seguidos y los resultados alcanzados
para las diferentes versiones de ROS donde se ha tratado de integrar el driver
del brazo robético UR3e y de los programas desarrollados para Polyscope.

4.0.1 ROS1 En primer lugar, y para poder trabajar con todos los paque-
tes necesarios, se ha creado un workspace. En este workspace se almacenaran
y compilaran todos los paquetes encargados de mover el brazo robético utili-
zando ROS. Estos paquetes son: “Universal Robots ROS Driver” de Universal
Robots [12], que proporciona el driver adaptado para los robots de Universal
Robots junto a un paquete de calibracién, y el paquete “universal robots” de
ros_industrial [13], que proporciona drivers, configuraciones y herramientas para
robots industriales, teniendo un paquete especifico con herramientas para los
cobots de Universal Robots. Una vez descargados y compilados los paquetes en
el workspace, se ejecuta la calibracién para obtener la informacion del robot co-
mo la posicién o los pardmetros que emplea, y, finalmente, se arranca el driver.
Una vez el driver ha arrancado, puede conectarse el robot mediante el URCap
de“External Control” de Polyscope.

A partir de este punto, el driver estd correctamente arrancado y aparecen
una serie de nodos y topics que permiten controlar el robot estableciendo las
posiciones de cada articulacién o devuelven informacién del estado del robot.
Esto se puede visualizar con la herramienta “rqt_graph” como se puede ver en
la figura 6.
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Figura6: Topics y nodos creados con el driver

Como se puede ver en el grafo se inician varios topics referentes al robot. Los
topics referentes al control del robot y los encargados de transmitir la informacién
necesaria entre el robot y ROS son los siguientes:

1. Los subtopics dentro de “pos_joint_traj_controller”: Estos topics sirven para
generar y realizar trayectorias de poicién para las articulaciones del robot.
Como se tratan de acciones a realizar, hay topics dentro de este conjunto
para establecer el goal o recibir el feedback y el resultado, asi como ver el
estado de la accién. Con este topico ........

2. Los subtopics dentro de “scaled_pos_joint_traj_controller”: Tienen como propdsi-
to escalar los valores enviados a los topics anteriores para adaptarlos a las
necesidades de cada controlador.

3. Los subtopics dentro de “ur_hardware_interface”: Estos topics son los encar-
gados de la comunicacion entre ROS y Polyscope. Dentro de este conjunto
de topics hay topics para ver el estado de la E/S del robot, el programa que
se estd ejecutando, el modo del robot (en caso de estar parado del todo, pa-
rado por emergencia, arrancado, etc), si estd activado o no el mecanismo de
seguridad o topics que realizan una acciéon para cambiar le modo del robot
desde ROS.

4. Tépico “joint_states”: Sirve para comunicar informacién referente a la posi-
cion, velocidad y esfuerzo de cada una de las articulaciones del robot. Con
este tépico los planificadores o controladores pueden obtener informacién en
tiempo real del estado de las articulaciones del robot.

5. Otros topics: ademas de todos estos topics, hay algunos otros. Entre ellos
estan “robot_state_publisher” que se encarga de publicar la informacién refe-
rente al tépico de “joint_states”; el topico “controller_stopper” que se encarga
de detener el controlador en el caso de que el programa que se ejecuta en el
robot se detenga; el topico “tf” encargado de todas las transformaciones de
cada componente del robot; o otros topics que se ejecutan al arrancar .
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Con todo esto el usuario ya puede mover el robot enviando la informacién
necesaria a dichos topics. Sin embargo, para realizar planificacién o facilitar estas
tareas, surgen los controladores o planificadores.

Se dispone de un controlador denominado “rqt_joint_trajectory_controller”
que permite trabajar directamente con los topics de posicién escalada del robot.
El controlador se encarga de proporcionar una interfaz grafica muy sencilla con
unas barras donde el usuario podré interactuar con cada articulacién del robot
por separado. Para poder trabajar de forma visual y poder realizar planificaciéon
de las trayectorias del robot, se ha optado por el uso de Moveit. Con esto ya
podemos visualizar el robot en RVIZ y planificar movimientos de forma rapida
y sencilla.

Para comprobar que el driver del cobot funciona con los planificadores de
Movit! se han disenado 3 pruebas. Una prueba donde se comprueba el movi-
miento correcto del robot con la configuracién més sencilla, y dos pruebas con
varios escenarios para comprobar que la planificacién de caminos es la correcta.

La primera prueba consta de un movimiento simple, donde se trata de colocar
el robot en posicion vertical. En la figura 7 se pueden observar tanto la posicién
inicial (en verde) como la posicién final (en naranja) y la trayectoria seguida
para realizar el movimiento establecido. En las figuras 8 y 9 puede observarse el
inicio y final respectivamente del movimiento en el robot real.



37

Figura7: Escena simulada para un entorno real

Figura8: Inicio del Figura9: Fin del mo-
movimiento simple vimiento simple en el
en el robot real robot real

La segunda prueba consistié en simular un espacio de trabajo con objetos,
donde hay que planificar una ruta libre de colisiones con los objetos del entorno,
para que el robot se mueva desde una configuracién inicial a otra final. Esta
segunda prueba se puede ver en las figuras 10, 11 y 12.
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Figura 10: Escena simulada para un entorno real

Figura 11: Movimiento
intermedio del robot
en un escenario real

Figura 12: Fin del mo-
vimiento del robot en
un escenario real

El problema al tener un robot con un espacio de trabajo tan pequeno y colocar
objetos tan grandes, el planificador no es capaz de generar algunos movimientos.
Para tratar de resolver este problema, se decidié crear un tercer escenario con
varias cajas flotantes simuladas (aunque no colocadas en el entorno real). Con
esto se queria comprobar si, al colocar objetos mas pequenos, el planificador
era capaz de generar la trayectoria correcta para esquivar dichos objetos. En las
figuras 13, 14, y 15 puede verse, al igual que los escenarios anteriores, tanto el
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movimiento que se va a realizar, marcando el inicio en azul y el final en naranja,
y el movimiento realizado por el robot real.

Figura 13: Escena con cajas simuladas en Moveit

Figura14: Inicio del Figura 15: Fin del movi-
movimiento del robot miento del robot en un
en un escenario con escenario con cajas si-

cajas simuladas muladas
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Con estos ejemplos se ha comprobado que el driver del brazo funciona de
forma correcta con los planificadores de Moveit.

El siguiente objetivo planteado seria anadir el funcionamiento la pinza para
manipular objetos con el cobot, generando trayectorias de forma automatica.

Para ello, se han investigado drivers que fueran compatibles para la pinza
RG2 para ROS1 y que contengan un modelo URDF de la pinza. Solo hay dispo-
nibles de 2 drivers, ambos basados en el mismo driver de “ros_industrial” llamado
“robotiq” [14].

Tras comprobar el funcionamiento de estos drivers y sabiendo que la pinza
solo funciona en Polyscope anadiendo el URCap necesario, no se ha conseguido
ningun resultado positivo. Este driver trabaja mediante el protocolo MODBUS,
que se trata de un protocolo de comunicacién para el intercambio de informacién
con arquitectura maestro-esclavo (Polyscope serfa el maestro y el driver de la
pinza el esclavo). Arrancando el driver de la pinza nunca se ha conseguido que
conecte con Polyscope, por lo que la pinza real del brazo nunca se abre. Ademsds,
el driver estd pensado para trabajar con la pinza unicamente, por lo que seria
necesario extender el driver del brazo junto al driver de la pinza, todo ello unido,
al igual que los ficheros URDF para que los planificadores puedan trabajar de
forma correcta. El desarrollo del driver completo para generar la funcionalidad
de deteccion de la fuerza empleada, el movimiento de la pinza y el movimiento
completo del brazo resulta una tarea larga tratdandose de ROS, por lo que este
sistema se ha propuesto como la principal linea de trabajo futura.

4.0.2 ROS2 En este apartado se tratara de realizar las mismas tareas que
en el apartado anterior pero trabajando con el driver de ROS2 en distintas
versiones: Ros Foxy Fitzroy, ROS Humble Hawksbill y ROS Rolling Rodley.
El principal problema, que se vera en cada apartado, es el “poco” tiempo de
desarrollo de la arquitectura de ROS2 y de este driver en ella. Esto se ve agravado
por el poco interés de la comunidad en migrar sus proyectos desde ROS1, por
lo que la mayoria de desarrolladores siguen trabajando en ROS1. En ROS2 las
versiones cambian de forma muy rapida, por lo que el desarrollo de paquetes se
ve ralentizado por las adaptaciones que necesitan para cada versién y problemas
que puedan surgir. Es por esto que se ha procedido a trabajar con varias versiones
de ROS2 para comprobar el funcionamiento del driver de Universal Robots entre
versiones.

En cuanto a las versiones de ROS2 Foxy y Humble, no se ha conseguido
inicial el driver. En estas versiones existe un bug que causa un error al cargar el
modelo del robot, por lo que el driver queda en un bucle constante de carga del
modelo y no permite la conexién del robot. Este error puede verse en la figura
16 Para tratar de arrancarlo se revisé el fichero URDF del robot, tratando de
modificar las partes que pudieran causar error, pero seguia ocurriendo el mismo
error.

Para tratar de trabajar con el software mas actualizado, se traté de trabajar
con la version ROS Rolling. Esta version sirve como campo de pruebas para el
desarrollo de ROS2. En esta versién de ROS se implementan todos los nuevos
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Figura 16: Error en la carga del modelo en RVIZ en ROS Foxy y ROS Humble

cambios que se implementaran en las versiones “oficiales” de ROS, por lo que
no es recomendable trabajar en proyectos grandes con esta versiéon por posibles
errores que puedan surgir en su desarrollo. Sin embargo, para este proyecto la
versiéon con mejores actualizaciones por ser la que continuamente se mejora es
esta, por lo que como ultima opcién se trata de conseguir mover el robot desde
ROS2.

A diferencia de las otras versiones de ROS2, esta vez el driver si que funciona
y arranca correctamente, cargando el modelo del robot en RVIZ y permitiendo el
movimiento del robot. En la figura 17 se muestra tanto la conexién correcta del
robot con el driver como el modelo URDF cargado de forma correcta en RVIZ.
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Figura 17: Modelo del robot en RVIZ en ROS2

Una vez arrancado el driver, se despliegan todos los nodos y topics necesarios
para el control del robot. Estos nodos y topics se pueden ver en la figura 18.
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Figura 18: Grafo de nodos y topics en ROS2

1. Los topics “joint_state_broadcaster”, “joint_states”, “robot_state_publisher”
y “robot_description” se asemejan a los topics de ROS1. Trabajan la infor-
macién sobre el estado de las articulaciones y del estado del modelo del robot
para coordinarlos y mostrar las diferentes posiciones en el RVIZ.

2. Los topics de la rama de “io_and_status_controller” se corresponden a los
topics de la rama “ur_hardware_interface” en ROS1. Todos los topics corres-
pondientes a estas ramas se encargan de la comunicacién entre ROS y el
Polyscope, obteniendo y enviando toda la informacién relativa al estado del
robot, el modo activo del mismo, si hay algin programa en ejecucién en el
brazo robético, etc.

3. Los topics ’initial_pose” y “goal_pose” sirven para especificar en RVIZ la
posicion inicial del robot a la hora de cargar el modelo o indicarle la posiciéon
que se desea alcanzar.

4. Los topics “scaled_joint_trajectory_controller”, “speed_scaling_state_broadcaster”,
““force_torque_sensor_broadcaster”, “dashboard _client” y “controller_manager”
proporcionan informacién sobre el robot, sobre el control de trayectoria y ve-
locidad, la fuerza que estan detectando su sensores o informacién de control
del robot.

5. Existen otros topics que se inician de forma automatica por ros como “ros_out”
y que son topics con los que trabaja ROS y ofrecen informacién de depura-
cion.

En resumen, los topics generados por el driver de ROS2 son equivalentes
a los topics generados en ROS1. La forma de trabajar de ambos framework
deben proporcionar la informacién correcta para que Polyscope la interprete.
Es por esto que los topics generados al lanzar el driver son equivalentes aunque
con distintos nombres. Aun asi, aunque el planificador no funcionara, el robot
podia moverse. Para ello, utilicé el controlador del paquete “rqt” tratando de
controlar el robot de forma manual y comprobar si el driver estaba funcionando
correctamente, y asi fue. Al igual que sucedia en ROS1, enviando la informacién
correcta de movimiento a los topics a través de un controlador muy sencillo se
podia controlar el robot.
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4.0.3 Polyscope Polyscope es una interfaz grafica basada en iconos y menus
desplegables, disenada para facilitar la programacién y el control del cobot UR3e.

Para tratar de comparar la forma en la que Polyscope facilita el desarrollo
de tareas, se han desarrollado 2 programas:

1. Un programa de paletizado, donde se le proporciona al cobot diferentes pie-
zas en un lugar concreto y las coloca ordenadas siguiendo un patrén de
paletizacién. Se trata de un pick and place pero con el propésito de colocar
de forma ordenada objetos. Como ejemplo de aplicacién industrial, podrian
llegar desde una cinta transportadora y el robot se encargaria de colocarlos
para el transporte.

2. Un programa de pintado, donde el robot con un rotulador sujeto con la
pinza es capaz de pintar cualquier tipo de dibujo en una pizarra. Esto se
realiza a través de una URCap, donde dado un trazo especifico como una
trayectoria en GCODE (lenguaje de programaciéon en CNCs), el robot es
capaz de reproducirlo. Como ejemplo de aplicacién industrial, este mismo
programa podria utilizarse a modo de CNC en el fresado y corte de pieza
mecanizadas.

Para el paletizado se dispone de unas marcas a modo de rejilla y unos cilindros
que el cobot tendra que mover y colocar. Esta rejilla estd hecha con marcas en
un papel. Esta rejilla tiene 6 posiciones y se dispone de 8 figuras, por lo que
para el paletizado se estableceran estas 6 posiciones y varias capas en altura
para colocar de 6 en 6 piezas por capa (en este caso, colocard 6 piezas en la
primera capa y 2 en la segunda capa). El robot coge piezas desde la posicién
inicial establecida, por lo que el primer paso sera desplazar el robot hasta la
posicién de surtido de piezas. Una vez el robot coja la pieza, se encargard de
realizar el movimiento hasta la siguiente posicién libre de la rejilla (o de la capa
correspondiente). Esto se repetird hasta que el usuario que colabora con el robot
coloque todas las piezas. Este proceso puede verse en las figuras 19 y 20, donde
se puede ver el momento en el que el robot recoger una pieza desde la posiciéon
de recogida o el resulado final del paletizado.

En el proceso de pintado hay que definir una trayectoria que realice el cobot,
al que se le ha colocado en la pinza un rotulador o, en una aplicacién industrial,
un herramienta de pintura. Estas trayectorias, en otros campos como las impre-
soras 3D, se realizan mediante los comandos especificados en ficheros GCODE,
que indican los movimientos que debe seguir.

Los robots de Universal Robots disponen de un URCap denominado “Remote
RCP & Toolpath” que permite cargar un GCODE generado para un CNC y
reproducir esos movimientos.

Los pasos a seguir son sencillos. En primer lugar, se exporta utilizando un
programa como Fusion 360 el GCODE de un dibujo y se carga mediante un
USB a Polyscope. Esto se hace en la figura. En este caso, se ha cargado el
fichero GCODE para pintar un mandala.

Una vez cargado, se genera un programa unicamente con el URCap. Este
URCap permite seleccionar la trayectoria que hemos importado y un plano donde
se va a realizar.
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Figura 20: Resultado final del paletizado con 2 capas

Se define el plano, en este caso, vertical, ya que es una pizarra en la pared.
Finalmente, se ejecuta el programa. El resultado final se puede ver en la figura
21.

Como se puede ver, los pasos son muy sencillos gracias a las herramientas pro-
porcionadas por Polyscope que ofrecen una interfaz de alto nivel para el usuario
que controla el robot, facilitando su trabajo sin necesidad de tener conocimientos
avanzados de programacion.

5. Conclusiones

Con el desarrollo de este trabajo de investigacion se ha llevado a cabo la
integracién del cobot UR3e de Universal Robots en el entorno de ROS. Con esto
se ha permitido conocer de primera mano la dificultad que conlleva realizar esta
integracién y los resultados que se pueden obtener con las versiones actuales
del software. Esto ha permitido no solo aprender sobre cémo integrar un robot
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Figura21: Resultado final del pintado del mandala

colaborativo dentro de un entorno OpenSource, sino que ha permitido investigar
a fondo el funcionamiento de un framework robético con elevada importancia en
el sector industrial. También se ha conseguido adquirir los conocimientos para
integrar robots de construccién propia o customizados para desarrollar otros
proyectos.

Durante el desarrollo de este trabajo de investigacién, se han realizado es-
tudios en simulacién e integraciéon de un cobot real UR3e dentro del entorno
ROS, tanto ROS1 como ROS2, asi como la posibilidad de realizar expansiones a
estos proyectos incorporando escenarios u otras funcionalidades. También se ha
tratado de integrar una pinza robdtica en un cobot articulado, que, aunque el
resultado no ha sido exitoso, ha permitido adquirir conocimientos sobre el fun-
cionamiento de este tipo de instrumentos de manipulacién de objetos e incluso
de herramientas software para su control e integracién en otros robots.

También, el trabajo se ha centrado en estudiar el software Polyscope, tam-
bién se ha centrado la investigacién en el software Polyscope. La idea de disponer
de un brazo robético con un software tan elaborado y con tantas funcionalidades
ha permitido poder comparar las funcionalidades entre un software genérico y
opensource como es ROS frente a un software creado por una empresa exclusiva-
mente para este tipo de actuadores. Con este software se han creado 2 programas
que permiten realizar un pick-and-place usando el cobot UR3e junto a la pinza
RG2. El propésito del primer programa es paletizar materiales, que tiene una
aplicacién directa en el sector industrial para el almacenaje y la logistica. El
segundo programa permite cargar y realizar secuencias de movimientos a partir
de una trayectoria dada como GCODE, lo que da pie a multitud de aplicaciones
industriales, como el pintado o el fresado de objetos.
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Con este proyecto, se ha conseguido integrar el brazo UR3e en un entorno
ROS y estudiar su funcionamiento. En particular, la integracién en ROS 1 ha
resultado muy satisfactoria, permitiendo realizar trayectorias planificadas utili-
zando Moveit junto al robot real. Por otro lado, la integraciéon en ROS2 ha resul-
tado una experiencia complicada. ROS2 ha presentado multitud de problemas
asociados a las distintas versiones de ROS2, por lo que ha sido necesario investi-
gar sobre varios sistemas operativos y varias versiones de ROS para obtener un
resultado positivo que es el arranque del driver en ROS Rolling. Se ha consegui-
do conectar el driver de ROS2 a Polyscope, permitiendo realizar movimientos
manuales con un controlador sencillo, pero rno se ha conseguido integran en los
planificadores de Moveit!. Esto asegura que, ain habiendo conseguido algunos
resultados positivos, se necesita un mejor desarrollo y mas tiempo para que los
drivers y los controladores funciones de una forma mas controlada y segura.

En cuanto a la aplicacion de la pinza RG2 de OnRobot para esta integracion,
se ha conseguido observar que muchas de pruebas realizadas en otros articulos
como el articulo [15] son sobre simulaciones sin aplicar un driver real que controle
al cobot junto a la pinza.

Para finalizar este proyecto, se pueden consultar los videos de demostracion
en siguiente enlace [16].

En resumen, esta investigacién ha permitido profundizar sobre el sistema
operativo ROS en sus distintas versiones, adquiriendo conocimientos sobre su
funcionamiento y permitiendo estudiar las diferencias y similitudes entre ROS1 y
ROS2 y el funcionamiento de sus sistemas de paquetes reutilizables que permiten
realizar tareas complejas de forma mucho ma&s sencilla. También ha permitido
trabajar con un software no libre como es Polyscope, estudiar su funcionamiento
y poderlo comparar con ROS como entorno contrario a Polyscope. Finalmente,
ha ayudado a adquirir conocimientos sobre los robots articulados y las pinzas
robédticas, asi como los costes necesarios para trabajar con ellos y la dificultad
que presentan para integrarlos en entornos mas genéricos.

6. Lineas de trabajo futuras

En base a los resultados y conclusiones obtenidos con este proyecto, se pro-
ponen algunas lineas de trabajo futuras que permitan mejorar el desarrollo y
adquirir nuevos conocimientos en esta area de investigacion:

1. Desarrollo del driver completo de la pinza RG2 para ROS. Se propone desa-
rrollar un driver propio que permita trabajar con la pinza RG2 desde ROS a
través de topicos especificos para ello, permitiendo agarrar objetos o incluso
actuar con control de fuerza.

2. Integrar el driver de la pinza RG2 anterior junto con el driver del cobot UR3e
para Polyscope. Con esto se conseguiria realizar planificaciéon de movimientos
al igual que se ha conseguido hacer durante esta investigacién pero esta
vez con un actuador final que permitiera trabajar sobre escenarios reales o
simulados.
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Realizar un estudio sobre los diferentes planificadores de Moveit con el driver
completo dentro de ROS1 y ROS2. Esto permitiria conocer mejor los algo-
ritmos empleados en la planificacién de movimientos y poder estudiar las
diferencias entre ellos, adquiriendo conocimientos sobre su uso en diferentes
aplicaciones.

Incorporar una cdmara u otros sensores que permitan al robot mapear o
conocer el entorno para poder desarrollar, en el caso de que sea necessario,
aplicaciones que no requieran de colaboracién humana o que faciliten la
deteccion de colisiones para mejorar la seguridad.
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Resumen En esta investigaciéon, se implementaron las redes neuronales
profundas, Multi Layer Perceptron (MLP) y Long-Short Term Memory
(LSTM), para optimizar el tratamiento de aguas residuales. Debido a la
importancia crucial de asegurar que las EDAR cumplan con los limites
legales establecidos para los contaminantes, el modelado y la prediccién
precisa de estos procesos es vital. Con este propdsito, se seleccionaron las
redes MLP y LSTM por su capacidad para procesar y aprender de los
datos en los sistemas en lazo abierto como en lazo cerrado. Este enfoque
permite detectar de manera eficiente las posibles violaciones en la cali-
dad del efluente. En cuanto a los resultados obtenidos, se encontré que
las predicciones hechas por la red MLP mostraron una menor tasa de
error en comparacién con las realizadas por la red LSTM. Sin embargo,
se identificaron desafios durante el entrenamiento de ambas redes, tales
como una tendencia al sobreajuste en las iteraciones posteriores. Esto
subraya la necesidad de desarrollar estrategias de regularizacién y opti-
mizacién de hiperpardmetros para mejorar el rendimiento de los modelos
de redes neuronales en el tratamiento de aguas residuales.

Keywords: LSTM, MLP, MATLAB, Redes neuronales profundas

1. Introduccién

El crecimiento de la poblacién y el aumento de industrias globales en la ac-
tualidad han sido los principales agravantes de la contaminacién ambiental por
las aguas residuales que generan sus actividades. Esto se ha convertido en una
amenaza muy grave que, acompanada del cambio climético, genera aumentos
de temperatura, fenémenos meteoroldgicos extremos, migracién por parte del
hébitat de la fauna, aumento de los mares, entre otros [1]. Las aguas residuales
no solamente afectan al medio ambiente, sino también a la salud de los seres
humanos, provocando enfermedades de interés publico como la fiebre tifoidea o
el célera [1]. Por otro lado, la contaminacién del agua podria conllevar que se
depositen determinados nutrientes en los cuerpos acuaticos, promoviendo el cre-
cimiento de ciertos organismos como las algas. Estos cuerpos de agua representan
una amenaza a la fauna porque se crean zonas deficientes de oxigeno [1].
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Frente a esta situacion, tanto las empresas publicas como privadas como la
sociedad deben emprender acciones conscientes para mitigar la contaminacién
del agua, lo que causaria un problema ambiental. Una de estas acciones invo-
lucraria la verificacién de las concentraciones de contaminantes; conocido como
tratamiento de aguas residuales (EDAR), dentro de las aguas residuales para
preservar el entorno y los recursos naturales donde se riegan las aguas depura-
das. En el EDAR se destinan estaciones depuradoras, para obtener un efluente
de aguas residuales en el cual el ciclo de devolucién del agua no tenga mayor
afectacién hacia el medio ambiente [1]. Sin embargo, este proceso requiere de la
reduccién méaxima en costos operativos y la produccion de lodos para ser viable
econémicamente [1]..

El proceso de EDAR se estructura en varias etapas y procesos de tratamiento
que se vinculan entre si. Se empieza por la etapa del pretratamiento, que con-
siste en la eliminacién de residuos de tamano grande del agua residual bruta.
Se contintda con la etapa de tratamiento primario, donde se eliminan los sélidos
considerados de menor tamano, como son los sélidos sedimentables y la mate-
ria que flota en el efluente. Dentro de la etapa del tratamiento secundario, se
efectian ciertos procesos biolégicos que eliminan sélidos refractarios, es decir,
el lodo que no pudo ser eliminado dentro de la tapa anterior [1]. Es preciso
mencionar que dentro del tratamiento secundario es recomendable llevar a cabo
un procesamiento de separacion en la digestion de los lodos, reduciendo el vo-
lumen de residuos sélidos y estabilizando los materiales orgédnicos. Esto iltimo
posibilita una mejor manipulacién dentro del proceso y, por ende, se reducen
los costos de almacenamiento y bombeo. Generalmente, se utiliza la degrada-
cién microbiana como proceso habitual para esta finalidad. Cada tratamiento se
clasifica como tratamiento andxico, aerébico o anaerébico [1]. Finalizadas estas
etapas, se puede liberar el agua al medio ambiente ya que, como ultima etapa
de tratamiento terciario, se encuentra dentro del efluente secundario, donde se
elimina el nitrégeno y el fésforo, dando cumplimiento a la norma requerida [1].

El correcto control de los sistemas de agua se ha convertido en un reto, debido
a la presencia de una gran cantidad de variables interrelacionadas y su alto grado
de no linealidad. Adem4s, la falta de datos disponibles y que estos sean precisos
han dificultado la creacién de controladores efectivos de aguas residuales. Por
ello, la creacion de controladores inteligentes, basados en aprendizaje profundo,
ha llegado a ser una de las promesas que puede optimizar el control de los
sistemas acuaticos. El surgimiento de controladores inteligentes forma parte de
la ola de inteligencia artificial, cuyo objetivo principal es imitar varias de las
funciones cognitivas de los seres humanos a través de modelos computacionales.
Dentro de los procesos de control la inteligencia artificial ha aportado con varias
técnicas y métodos que hoy en dia son de gran utilidad para esta finalidad,
donde las denominadas redes neuronales artificiales (RNA) constituyen uno de
los métodos propuestos por la inteligencia artificial.

Las RNA han generado un gran potencial para la realizaciéon de modelos ma-
tematicos precisos de procedimientos que son de mayor complejidad mejorando
asi el rendimiento de sus funciones [1]. En esta investigacidn, se consideran RNA
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para modelar el comportamiento de un sistema de aguas residuales. El modelo
propuesto considera los datos del influente y el efluente de una planta [1].

Dentro de los ultimos anos, los horizontes se han ampliado en torno a la
aplicacién del aprendizaje profundo para mejorar el control de aguas residuales.
Particularmente, las redes neuronales artificiales profundas han demostrado ser
herramientas con capacidad de modelar sistemas de mayor complejidad y que
no son lineales, basados en la utilizacion de datos antiguos y actuales. Estas
herramientas permiten obtener patrones en los que existen relaciones no lineales
en los datos, facilitando la realizacion de predicciones para el control de procesos
complejos dentro del tratamiento de aguas residuales.

Por ello, la finalidad de esta investigacion de master es diseniar y poner a
prueba las arquitecturas de redes perceptréon multicapa y larga memoria de corto
plazo.

2. Redes neuronales artificiales

El elemento procesador es la unidad similar a la neurona del ser humano
dentro de las redes neuronales artificiales [15], las entradas de un elemento pro-
cesador se pueden combinar mediante una suma basica, dicha suma puede ser
modificada por una funcién de traslado, este valor resultante se dirije hacia la
salida del elemento procesador [15].

La neurona es considerada como la unidad fundamental para el sistema ner-
vioso y el correcto funcionamiento del cerebro. La neurona es un procesador que
recibe y realiza una combinacién de actividades desde y hacia otras neuronas
[9]. Por lo tanto la entrada debe ser fuerte dentro de su combinacién, para que
la salida de la misma se active. A continuacién, en la figura 1, mostraremos las
partes que constituyen a una neurona.

Dendrites

Cell body

Presynaptic
terminal

Axon
hillock

|

Figura1: Elementos de una Neurona [9].

El cerebro humano se compone por billones de neuronas que se encuentran
conectadas. Las Dendritas son las entradas de otras neuronas que tienen uniones
llamadas sinapsis, las cuales estan ramificadas hacia el axon, es decir la salida
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de la neurona. [15]. Es importante saber, la eficacia que debe tener la sinapsis
al ser moldeable dentro de la duracién del estudio de la red.

Las salidas del elemento procesador pueden interconectarse hacia las entradas
de algunos tipos de neuronas artificiales, mediante las uniones ponderadas, que
corresponden al funcionamiento eficaz de la sinapsis neuronal [15]. La Figura 2
demuestra como se ve un PE de una red neuronal artificial implementada desde
un ordenador.

Entradas  Pesos

P L.
Funcién de

transferencia

Figura 2: Esquema de una Neurona Artificial [9)].

La red neuronal estd compuesta por una serie de procesadores elementales que
se encuentran conectados de manera concreta. Ademas del elemento procesador,
la forma en cémo se conectan las RNA tiene gran relevancia [11]. Los PE estén
estructurados en conjunto, se los denomina niveles o capas. Una red neuronal
tradicional contiene en un grupo de capas con uniones entre capas anexadas.

Hay un par niveles que estan conectados al entorno externo. Un nivel de
entrada, que funciona como un almacenamiento temporal para los datos que
se introducen en la red, y otro nivel de salida, que guarda una respuesta de
la red ante una entrada determinada. Los dema&s niveles son intermedios y son
conocidos como capas ocultas [11]. La apariencia de una Red Neuronal Artificial
se observa en la Figura 3.

7 \/
Entradas \ Capa Ocuta \ Capa de Salida

Figura 3: Estructura de una Red Neuronal Simple [9].

2.1 Red perceptrén multicapa (MLP)

La habilidad de procesamiento y rendimiento de las redes neuronales arti-
ficiales se debe a las interconexiones entre las neuronas artificiales que forman
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la estructura de las RNA. La configuraciéon mas elemental consiste en un con-
junto de neuronas ordenadas por una unica capa, la cual se puede apreciar en
la figura 4, [11]. Los uniones circulares no participan como componentes de la
capa, sino que simplemente distribuyen las entradas recibidas. Mientras que una
red formada de multiples capas como se observa en la figura 5 tendrd la capaci-
dad de resolver problemas que no son linealmente separables ya que esa seria su
principal limitacién.

2.2 Estructura de la red perceptron multicapa

Las neuronas articiales se conectan a la red neuronal por medio de un peso
especifico o entrada. Dentro de la practica, existen uniones a traves de las salidas
o de las entradas de las RNA en una sola capa. Normalmente es claro que las redes
con gran tamano y complejidad generan un mayor rendimiento para establecer
un cdlculo computarizado en comparacién con las redes basicas.[10].

Capa de Capa de
entrada salida

Figura4: Estructura de una red neuronal de una capa [9].

A pesar de los cambios existentes en las redes construidas pueden presentar
detalles con ciertas diferencias, por otro lado tienen similitud en la distribucién
de las neuronas en capas, como se aprecia en la figura 5, reproduciendo la es-
tructura de capas localizadas en el cerebro humano [10]. Las redes neuronales
artificiales multicapa estan constituidas por algunas capas sencillas interconec-
tadas en forma de cascada las cuales tienen ventajas y caracteristicas superiores
a las RNA de una sola capa.

Es importante resaltar que la presencia de una labor de estimulacién no lineal
entre varias capas, mejora con mayor efectividad el funcionamientos de las RNA
multicapa.

2.3 Proceso de aprendizaje de la red perceptrén multicapa

Las redes neuronales artificiales estan compuestas por un conjunto de neu-
ronas que tienen conexién entre ellas, la relacién de las conexiones neuronales
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Figura 5: Red neuronal de dos Capas[9)].

son valoradas basandose en su peso, lo que se relaciona por el multiplo del valor
de entrada. Dentro del proceso general se empieza por la activacion neuronal,
como la funcién sigmoidal, tangente hiperbdlica, entre otras, para determinar
su salida. La funcién de activacién es esencial ya que introduce la no linealidad
durante la preparacion de la red, lo cual es importante para el modelado efectivo
de las redes neuronales artificiales.

Durante la preparacién de una red neuronal como en la figura 6, se lleva a ca-
bo un ciclo iterativo en el que se traspasan capa por capa de cada RNA. Durante
este ciclo, satisfaciendo de esta manera las necesidades del modelo mediante el
ajuste de los valores basado en los pesos y sesgos. El proceso de propagacién
hacia adelante, también conocido como forward-propagation, ocurre cuando la
informacién de la entrada es transferida por medio de la red.

En este proceso, cada neurona se adapta y aprende de los datos obtenidos
por cada capa anterior, luego envia esta informacion a la siguiente capa. Después
de que toda la informacién haya pasado por todas capas y a su vez las neuronas
siempre y cuando hayan realizado sus calculos, llegando asi a la iltima capa,
donde se puede determinar cada entrada mediante un prondstico de etiqueta.

Las pérdidas son utilizadas para calcular el error, por lo tanto se puede
realizar una comparacion cuatitativa verificando un resultado correcto, buscando
como valor final igual a 0, luego, mediante una preparacién del modelo se realiza
un ajuste automatico necesarios para las RNA y por ultimo obtener el mejor
prondstico posible.

Una vez que se ha calculado el error en la capa de salida de la red neuronal,
este error se propaga hacia atrds, retro-propagéndose (back-propagation), a lo
largo de la red. Dicho error es transportado desde la salida hacia las neuronas
que contienen capa oculta y estan interconectadas con la salida.Las capas que se
encuentras ocultas obtienen una parte del valor erréneo, tomando en cuenta su
aportacion a la salida final. El proceso se reitera en varias ocasiones de capa en
capa, asegurandose de que las neuronas reciban el fragmento de error equivalente
a su participacion del error total. Es decir, las capas ocultas aprenden a través
de la retro-propagacion del error para ajustar sus pesos y mejorar la precisiéon y
capacidad de prediccion de la red neuronal.

Luego que el error se ha propagado a través de la red neuronal, es el mo-
mento de adapatar el volumen de los valores resultantes de las conexiones con
las neuronas. Para obtener un error aceptable debe ser cercano a 0, por lo que
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se aplica un modelo matematico conocido como decadencia por gradiente. Este
modelo matematico realiza pequenos ajustes en los pesos mediante un céalculo
de la derivada en funcién de la pérdida. Esto va a indicar la direccién en la cual
se debe avanzar para descender hacia el minimo global de la funcién de pérdida.
El procedimieno de la decadencia por gradiente se repite en varias ocasiones,
conocidas como etapas, y se realiza utilizando bases de datos. Esto implica que
se toma un conjunto de datos, se calcula el error, se ajustan los pesos y se realiza
nuevamente el proceso hasta que se alcanza un nivel de convergencia satisfacto-
rio.

FORWARD PROPAGATION

Hidden layers

Input | o
nput layer _‘. ) Output layer
-® ®
3 <\ (@ ¢
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Error feed-forward back propagation

BARCKWARD PROPAGATION

Figura 6: Procedimiento de entrenamiento de una ARN [12].

2.4 Long-short term memory (LSTM)

El modelo de memoria utilizados para corto y largo plazo esta basado am-
pliamente en las redes neuronales recurrentes, que por lo general, toman sus
recuerdos para aprender de experiencias importantes que han sucedido hace mu-
cho tiempo. Las LSTM permiten a la red neuronal reconocer sus entradas.

2.5 Estructura de la red LSTM

El modelo LSTM utiliza una estructura de memoria en lugar de unidades
neuronales simples. Se compone de una celda de memoria, una puerta de entrada
y una puerta de salida. Las puertas controlan el flujo de informacién, protegiendo
a la celda de memoria de perturbaciones por datos de entrada irrelevantes y
evitando que las perturbaciones se propaguen a otras neuronas.

En la figura 7 se presenta la configuracién de una LSTM, en la cual los
simbolos ”x” y ”4” representan multiplicaciones y sumas de elementos, res-
pectivamente. Los bloques estan representados por capas, mientras que ”tanh”
indica una funciéon de tangente abultada. Ademds, ”x” representa la entrada,
"h” denota la salida y el estado en el que se encuentra [14].
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Figura 7: Estructura estdndar de una red LSTM [14].

El diseno de las redes LSTM pueden recordar eventos a lo largo de periodos
de tiempo arbitrarios, superando asi las limitaciones de las redes neuronales
recurrentes convencionales [14].

2.6 Proceso de aprendizaje de la red LSTM

Las aplicaciones que tienen las redes LSTM se utilizan comunmente para el
manejo de robots, por su capacidad de prediccion del tiempo, reconocimiento
de voz etc [14]. Otra de las cualidades de este tipo de redes, es la habilidad de
recordar valores en tiempos prolongados,lo que determina varios atributos de
secuencia de entrada.

Para la funcién de activacién del estado del modelo LSTM, su derivada serd
1, por lo que al momento de la repropagacién no tendré dano alguno, y su salida
tiene que ser en un rango de 0 a 1.

La ecuacién de una red LSTM estandar es la que se presenta a continuacién:

y= s(iwm) (1)

En dicha ecuacién s, representa la activacién de la logistica de la red.

El algoritmo de retropropagacion a través del tiempo (BPPT) es el adecuado
para el entrenamiento del modelo LSTM. La fuga de los gradientes estd basada
por el volumen de errores que se produzcan. El modelo recuerda sus errores
mediante su funcién su propagacién hacia atras, reparando asi cada error en cada
peso, por lo que considera que la repropagacion es muy efectiva para acondicionar
de forma correcta una red neuronal artificial.

2.7 Funciones de activacién neuronal

Las funciones de activacién neuronal desempefian un papel fundamental al
propagar hacia adelante la salida de una neurona hacia las neuronas de la capa
siguiente a las que esta conectada. Estas funciones son esenciales para no im-
plementar la continuidad en el proceso de preparacion del modelo de las redes
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neuronales artificiales, permitiendo que la red aprenda y represente relaciones
complejas entre los datos. Existen varias funciones que activan las redes neuro-
nales que se describen a continuacién.

2.7.1 Activacién unidad lineal rectificada (ReLU) La tarea de activacién
de unidad rectificada uniforme (RELU) es considerada como una herramienta
de aprendizaje profundo encargada de la activacién no lineal, Krizhervsky logré
popularizar la funcién ReLLU, ya que ha sido una de las funciones con mayor
utilizacién debido a su eficacia y simplicidad [13].

La funcién unidad rectificada uniforme se basa en la siguiente ecuacion:
f(z) = maz(0,X), donde z representa la neurona y la salida se representa
en base a la cantidad maxima que existe entre 0 y z, es por ello que ReLU se
basa en cualquier entrada z, sin importar si z es positivo o negativo siempre se
devolvera 0 como se aprecia en la figura 8.

f(z) = max(0,z)

ReLU

Figura8: Funcién de activacién ReLU.

Las ventajas que la convierten en una herramienta esencial dentro del apren-
dizaje profundo de las redes neuronales es, la facilidad de cédlculo y el no necesitar
de mucho poder para su procesamiento, tiene menos probabilidad con el proble-
ma de desvanecimiento de la gradiente, que es producida cuando la derivacién de
la funcién de activacién es muy pequena, dificultando la actualizacién los pesos
ReLU, finalmente es utilizada dentro de las redes neuronales profundas, ya que
no tiene saturacién dentro de la activacién lo que ocurre con otras funciones.

2.7.2 Activacién sigmoide La tarea de activacion sigmoidal es ttil para re-
ducir la influencia de valores muy altos o diferentes, sin suprimirlos por completo.
Al aplicar una funcién sigmoidal, las variables independientes que tienen un ran-
go casi infinito se convierten en probabilidades simples que van desde 0 hasta
1. Con esta funcién, los valores tienden a acercarse en su mayoria a la salida,
por lo tanto estard muy cerca de los extremos de 0 o 1. La activacién sigmoidal
produce valores de salida que se encuentran en términos ya sean altos o bajos
dentro del sigmoide. Por lo tanto, cuando la inclinaciéon de la funcién es alta,
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es similar a una funcién escalén. No obstante, la activaciéon sigmoidal es valio-
sa debido a que su derivacion tiene resultado prositivo y se acerca a cero para
cantidades grandes ya sean positivas o negativas, o cuando su valor mas alto
resulta ser igual a 0. Esto facilita utilizar pardmetros de aprendizaje disenados
para funciones de gradiente, pero con la ventaja de la derivacién que esta basa-
da en la funcién sigmoidal, la cual se encuentra establecida en todo el intervalo.
Esta caracteristica facilita la optimizacién de aprendizaje de la red neuronal, ya
que la derivacién es necesaria para calcular los gradientes y ajustar los pesos de
manera adecuada.

2.8 Elementos del algoritmo de propagaciéon hacia atras

El backpropagation es un método que se utiliza para realizar cambios en
cuanto al peso o al sesgo de una red neuronal en la direcciéon correspondiente.
Empieza con el célculo del valor de pérdida y luego encaja los factores s de la red
neuronal en orden contrario, utilizando una ecuacién matemaética de optimiza-
cién que toma en cuenta el valor erréneo. En la herramienta de software, Matlab,
existen tres ecuaciénes de optimizacion diferentes disponibles:Declinacién de gra-
diente aleatoria con momento (SGMD), RMSProp y Evaluacién adaptativa del
momento (Adam). , Para algunas investigaciones se utiliza el algoritmo de opti-
mizacion Adam, que es el mas comin para la preparacién de redes neuronales.

2.9 Parametrizacién de modelos

Los modelos existentes pueden mejorar los procesos de un sistema, por lo
tanto para llevar a cabo un correcto funcionamiento, se requiere tener el conoci-
miento y tener las habilidades necesaria para la practica, tomando en cuenta los
ajustes de las variables adecuadas. Sin embargo, estas mejoras en la precisiéon
pueden aumentar el tiempo necesario para el procedimiento de aprendizaje. Es
por ello que encontrar la mejor configuraciéon de pardametros y tareas de activa-
cién exigen habilidad y destrezas debido a la cantidad de medios disponibles.

Algunos de los pardmetros mas utilizados se describen a continuacién.

2.9.1 Numero de épocas El pardmetro ”epochs” representa la cantidad de
veces que todos los datos de entrenamiento son procesados por las redes neuro-
nales a lo largo de su preparacién.

2.9.2 Tamano del lote Como se mencioné anteriormente, es posible agru-
par la informacién de preparacién en bloques mas pequenos, conocidos como
mini-lotes (mini-batch), para alimentar la red neuronal. El tamafio del lote, de-
nominado batch-size, determina la cantidad de muestras que se utilizaran en
cada repeticion de la preparacién para renovar el gradiente. El tamano adecua-
do del bloque depende de varios parametros, incluyendo la técnica utilizada para
realizar los célculos, denominada memoria GPU.
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2.9.3 Tasa de aprendizaje El portador de gradiente tiene un sentido y un
volumen. Las ecuaciones para la declinacién de la gradiente es producto entre
el tamano de la gradiente por una escala, a esta ecuacién se la denomina como
tasa de aprendizaje («).

Oni1 =0 — - VE) (2)

La cantidad adecudada para este factor tiene que ver con el modelo en cues-
tién. Generalmente, si el tamano del lote es demasiado grande, se estaran dando
movimientos de gran magnitud durante el proceso de aprendizaje. Aunque esto
podria acelerar el entrenamiento, también existe el riesgo de no alcanzar el ob-
jetivo esperado de pérdidas, lo que dificultaria el procedimiento de aprendizaje
podria afectar la necesidad del resultado esperado.

Por otro lado, si el learning rate es bajo, los avances serdn constantes y pe-
quenos, lo que permitird una mejor aproximacién al minimo local. Sin embargo,
esto también significa que el procedimiento de aprendizaje serd més pausado.
Normalmente, el learning rate 6ptimo es aquel que tiene un avance mas lento
cuando el modelo comienza a acercarse a una solucién, como es el caso de la
aplicacién del modelo en Matlab donde se puede utilizar el pardmetro ”Learn-
RateSchedule” con el valor ”piecewise” para disminuir el learning rate a medida
que avanzan los epochs [12].Esto facilita un proceso de ensefianza veloz en las
etapas iniciales mediante la utilizacién de tasas de aprendizaje mas elevadas,
conforme se avanza en el entrenamiento, se aplican ajustes cada vez més suti-
les, promoviendo la convergencia hacia el valor minimo de la funcién de pérdida
durante el periodo de entrenamiento.

2.9.4 Momento Cuando se utiliza el algoritmo de descenso de gradiente es-
tocdastico, puede ocurrir cierta oscilacién durante el proceso de caidc hacia el
minimo local éptimo. Sin embargo, se ha encontrado que al agregar un término
de impulso a la actualizacién de los parametros, esta oscilacién puede reducir-
se. Se puede definir el descenso de gradiente estocastico con actualizacion de
momentum de la siguiente manera:

0n+1 :en _QVE(Q)—’_’Y (071 _077«*1) (3)

El momento, que es cémo la iteracién actual se ve afectada por el paso del
gradiente anterior, se representa con el simbolo V.

3. Caso de Estudio

Recurrir a una fuente de informacién y analizarla es un parte primordial de
un proyecto, ya que con esto se puede tomar decisiones importantes sobre un
proceso en especifico. En esta seccion del proyecto se presenta una sintesis general
de los escenarios de control sobre los cuales se simulé la planta y las variables
asociadas. Bajo estas condiciones fue posible obtener un volumen importante
de datos, que posteriormente fueron almacenados en un dataset y finalmente
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analizados mediante distintos métodos estadisticos, entre los cuales figuran: la t-
Studen, coeficiente de correlacién de Pearson y coeficiente de determinacién R?;
todos con el fin de determinar, entre otros, si las variables del dataset presentan
algun tipo de relacién entre ellas.

3.1 Obtencién de datos de la plataforma de simulacién BSM1

Con el objetivo de realizar una comparacion del funcionamiento de la planta
de tratamiento de aguas residuales (Waster Water Treament Plan — WWTP) se
propusieron dos escenarios de control: el primero, en donde la planta funciona a
lazo abierto (es decir, no existe control sobre la misma) y el segundo, en donde
se usa un modelo de control por defecto del BSM1 basado en PID’s. Ambos
escenarios fueron simulados a través del modelo estandar Benchmark N°1-BSM1
el cual basa su funcionamiento en el modelo de lodos activados No.1 (ASM1)
desarrollado por la Asociaciéon Internacional para la Investigacion y el Control
de la Contaminacién del Agua [3].

La planta es un sistema multivariable (ver figura 12) con gran interaccidn,
las variables consideradas en el entrenamiento de las redes se muestran en la
tabla 1.

Tabla 1: Variables tomadas de la simulacion de la planta

Descripcién Variable Fuente
Concentracién de nitrégeno en forma de NH} + NH;
SNH 3 (2]
[gN/m”]
Concentracién de nitrégeno en forma de nitratos y
Sno (2]

nitritos [gN/m?)
Concentracién de nitrégeno organico soluble

Snp biodegradable [gN/m?] 2
Q Tasa de Flujo [m?®/d] 2]
g 0 Concentracién de nitrégeno en forma de NHI + NHs 2]
N por Tasa de Flujo [gN/d]
Sno - O Concentracién de nitrégeno en forma de nitratos y 2]
No nitritos por Tasa de Flujo [g/N/d]
Concentracién de nitrégeno orgénico soluble
Snp - Q

biodegradable por Tasa de Flujo [gN/d] 2]

Para cada escenario de control se tomatén en cuenta tres tipos de influente
que representan tres condiciones meteorolégicas: clima seco o DRY, clima llu-
vioso 0 RAIN (combinacién de clima seco y un periodo largo de lluvia) y clima
tormentoso o STORM (combinacién de clima seco y tormentas). Cada escenario
se simulé por 14 dias con un tiempo de muestreo de 15 minutos.

Puesto que la planta de tratamiento cuenta con varios componentes, con el
objetivo de realizar un andlisis més detallado de la misma, para cada escenario
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de control y a para cada condicién meteoroldgica se midieron las variables de la
Tabla 1 en tres puntos de referencia, tal como se detalla a continuacion:

= Punto 1: Influente (ingreso del agua contaminada a la planta).

= Punto 2: Ingreso del tanque 1 (reactor biolégico andxico), en donde se lleva
a cabo el proceso de desnitrificacién.

= Punto 3: Salida del tanque 5 (reactor bioldgico aerobio), en donde se lleva
a cabo el proceso de nitrificacion.

Finalmente, con las consideraciones mencionadas, de cada simulacién se ex-
trajeron los valores de las variables de la Tabla 1 para formar una base de datos,
y posteriormente, realizar un andlisis estadistico.

3.2 Meétodos estadisticos propuestos

De acuerdo a la base de datos obtenida, se llevaron a cabo tres tipos de
analisis estadisticos: coeficiente de correlacion de Pearson, coeficiente de deter-
minacién R? y t-Student.

El objetivo de estos analisis es determinar si los componentes quimicos re-
siduales en el liquido efluente tienen algin tipo de relacién con los quimicos
residuales medidos en cada uno de los tres puntos definidos para la planta. Los
resultados obtenidos se muestran y explican a continuacion.

3.3 Analisis de los resultados usando Coeficiente de correlacién de
Pearson

La correlacién de Pearson r;, es una herramienta estadistica que general-
mente se usa como prueba de hipétesis y sirve para determinar si existe o no
relacion lineal entre dos variables que se estan comparando. El coeficiente de
correlacién de Pearson puede tomar valores entre -1 y 1(—1 < 7y, > —1), en
donde, si el valor de 7, se acerca a 1 entonces las variables tendran una relacién
directa (es decir si aumenta la una, la otra también lo hace); si por el contrario,
el valor de r,, es cercano a -1 entonces la relacién es inversa. En caso de que
el valor de 7, se acerque a cero, entonces las variables no estaran relacionadas
linealmente [4].

Para nuestro caso de estudid, se determiné el coeficiente de correlacién de
Pearson de cada una de las variables de la Tabla 1 respecto la variable Sy del
efluente para cada condicién meteorolégica (Dry, Rain y Storm) y se ordenaron
tal como se detalla en la Tabla 2.

A continuacion de analizan los resultados determinados:

3.3.1 Correlacién de Pearson — Punto 1(Influente) Al observar la Fig. 9,
se puede inferir que en general, para ambos escenarios de control, el coeficiente
de correlacién de Pearson r,, presenta valores muy cercanos a cero, lo que indica
que las variables relacionadas presentan una correlacién lineal muy débil o nula.
Es decir, que los componentes quimicos medidos en el punto influente de la
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Tabla 2: Detalle de calculo para coeficiente de correlaciéon de Pearson

Svu | Svo | Snp | Q |Svm-Q|Sno - Q|Snp - Q

DRY * * * * * * *
Snu | Snvo | Snp Q |Sve-Q|SNno-Q|SnD-Q

RAIN * * * * * * *
Snu | Svo | Svp Q |Snu-Q|Sno-Q|Snp - Q

STORM| = * * * * * *
SNeEE|SNuE|\SnuE|\SvaE| SnuE | SxnaE | SneE
Snu | Snvo | Snp Q |Snu-Q|Sno-Q|Snp-Q

planta no se relacionan con el Sy g del efluente. El elemento que parece destacar
es la concentracién de nitrégeno soluble (Syp) del punto influente, ya que al
observar la Fig. 9 en la estacién Dry de lazo cerrado, el SND alcanza un valor
maéximo de 0.35 indicando una relacién moderada con el Sy g del efluente.

Correlacién de Pearson

Lazo abierto - Punto Influente

SNH SNO  SND

Q  SNHQ SNOQ SNDQ

A 05

0

05

1

STORM

DRY

RAIN

Correlacion de Pearson
Lazo cerrado - Punto Influente

SNO  SND Q SNHQ SNOQ SNDQ

-0.5 0 0.5 1

Figura9: Coeficiente de correlacién de Pearson — Punto 1(Influente).

3.3.2 Correlacién de Pearson — Punto 2 (Tanque 1) Para el Punto 2
(Tanque 1), la Fig. 10 Coeficiente de correlacién de Pearson — Punto 2 (Tanque
1 Fig. 10 muestra que para ambos escenarios de control (lazo abierto y control
MPC) el coeficiente de correlacién de Pearson presenta un nivel de asociacién de
variables moderado. Un ejemplo es la cantidad de nitrégeno soluble biodegrada-
ble Syp - @ del escenario de lazo cerrado (para la estacién meteoroldgica Rain),
el cual presenta una relacién lineal directa (de 0.57) con el SND del efluente.

3.3.3 Correlacién de Pearson — Punto 3 (Tanque 5) En el Punto 3
(Tanque 5) de la planta se observa que, en ambos escenarios, todas las variables
tienen una relacién directa la concentracién de nitrégeno del efluente (Ver Fig.
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Correlacion de Pearson
Lazo cerrado - Punto Tanque 1

Correlacién de Pearson
bi

SNH  SNO  SND Q SNHQ SNOQ SNDQ

-1 -0.5 0 0.5

Figura 10: Coeficiente de correlacién de Pearson — Punto 2 (Tanque 1).

11). En este caso el nivel de correlacién lineal es directo y muy fuerte (cercano
a 1). Tal es el caso para la concentracién de nitrégeno orgdnico biodegradable
(Snp) para la estacién Rain en el escenario de lazo cerrado (Fig. 11 - derecha)
que presenta un valor de 0.78. Estos resultados son légicos puesto que el punto 3
(tanque 5) es el punto que estd més cerca del efluente de la planta, por lo que se
podria intuir que la cantidad de nitrégeno organico SND medido en este punto
tendrd un valor similar al del punto emergente de la planta.

Correlacién de Pearson
Lazo cerrado - Punto Tanque 5

— -~ EECEEEE
ECEEED

mmmm 0.48
[ o

R - o o o]
SNH SN0 SND  Q  SNHQ SNOQ SNDQ STORM | )= 0.52 0.47
T T
Q

SNH SNO SND SNHQ SNOQ SNDQ

[ 043

)

1

-1 -0.5 0 0.5

Figura 11: Coeficiente de correlacién de Pearson — Punto 3 (Tanque 5).

Como comentario general, se puede mencionar que para los tres andlisis es-
tadisticos presentados hasta ahora (andlisis para los puntos influentes, tanque 1
y tanque 5), la concentracién de nitrégeno orgdnico soluble biodegradable (Syp)
es la variable que tiene la relaciéon mas fuerte con el Sy g del efluente. Esto puede
explicarse al observar la Fig. 12; en esta figura se presentan los procesos bioldgi-
cos que caracterizan al modelo ASM1 y las variables asociadas cada uno. Como
se observa, las variables Syp y Syg tienen una estrecha relacion a través del
proceso biolégico de amonificacion, en el cual, basicamente, el nitrégeno organico
soluble se transforma en amonio NH4% [5].

]
1
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Figura 12: Procesos bioldgicos reflejados en al ASM1 [6].

3.4 Analisis de los resultados usando Coeficiente de determinacion
RZ

A diferencia del coeficiente de correlacién de Pearson que mide la relacién de
linealidad de dos variables, el coeficiente de determinacién R? tiene un objetivo
diferente, y es medir lo bien que un modelo se ajusta a los datos reales observados.
El coeficiente de determinacién R? es una medida acotada, siendo sus limites
0 < R? < 1. Un R? de uno (1) significa un ajuste perfecto, y un valor cero (0)
indica la no representatividad del modelo, lo que significa que el modelo usado
no explica nada de la variacién de los datos reales observados [7].

Para esta parte de nuestro caso de estudié se consideré el coeficiente de deter-
minacién R? de cada una de las variables de la Tabla 1 respecto la concentracién
de nitrégeno en forma de N H{ 4+ N H3 del efluente para cada condicién climatica
(Dry, Rain y Storm) y se ordenaron tal como se detalla en la Tabla 3.

Tabla 3: Detalle de calculo para coeficiente de determinacién R2.

DRY

R*(Snu - SnuE)

R*(Sno - SnuE)

R*(Snp - SnuE)

R*(Q-SnuF)

RAIN

R*(Snu - SnuE)

R*(Sno - SnuE)

RQ(SND -SnuFE)

R*(Q-SvuE)

STORM

RQ(SNH . SNHE)

RQ(SNO . SNHE)

RQ(SND . SNHE)

R*(Q-SnuE)

SNH

Sno

SND

Q

Los resultados y andlisis de este cdlculo estadistico se presentan a continua-
cion:

3.4.1 Coeficiente de determinacién R? — Punto 1(Influente) Como se
puede observar en la Fig. 13, para el punto 1 (en ambos escenarios de control),
ninguna de las variables (Syg, Svo, Svp vy @) se ajusta a la tendencia dada
por la Sypg del efluente. Los valores determinados para el coeficiente de deter-
minacién R? es casi nulo en todos los casos.
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Coeficiende de determinacién R?
Lazo cerrado - Punto Influente

Coeficiende de determinacion R?
Lazo abierto - Punto Influente DRY 0 04
- AR
; ran RS

STORM
0 0.2 04 06 08 1
SNH SNO SND Q

0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 13: Coeficiente de determinacién R? — Punto 1(Influente).

3.4.2 Coeficiente de determinacién R? — Punto 2 (Tanque 1) En el
caso del punto 2 (tanque 1), se aprecia que en la Fig. 14, al igual que en el punto
1, el coeficiente de determinacién presenta valores cercanos a cero para ambos
escenarios de control (lazo abierto y lazo cerrado). El maximo valor encontrado
es el 0.28 para la concentracién de nitrégeno (Sy g ) respecto al Sy g del efluente.
Atn con este hecho, se puede afirmar que, para el punto 2, las variables Sy g,
SNo, Snp y @ no se ajustan al modelo dado por el Sy del efluente.

Coeficiende de determinacién R?
Lazo cerrado - Punto Tanque 1

Costiciende o determinacon DRY 0.12 0o

0.2 0.4 0.6 0.8

o

Figura 14: Coeficiente de determinacién R? — Punto 2 (Tanque 1).

3.4.3 Coeficiente de determinacién R? — Punto 3 (Tanque 5) Tal como
se observa en la Fig. 15, el coeficiente de determinacién para el escenario de
lazo abierto demuestra que las variables Syg, Syo, Svp y @ no se ajustan
al comportamiento de la concentracién de nitrégeno Syp del efluente. Para el
escenario de lazo cerrado (Fig. 15-derecha) la tnica variable que presenta un
nivel de ajuste medio es la concentracién de nitrégeno orgénico biodegradable
(Syp) con un valor 0.61 (61 %) para la estacién Rain.
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Coeficiende de determinacién R?
Lazo cerrado - Punto Tanque 5

Coeficiende de determinacion R?

Lazo abierto - Punto Tanque 5 DRY
DRY
RAN RAIN

STORM
SNH SNO SND Q STORM
0 02 04 06 08 1
SNH SNO SND Q
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 15: Coeficiente de determinacién R? — Punto 3 (Tanque 5).

3.5 Analisis de los resultados usando la t-Student

La contribucién de la prueba t-Student, especificamente, es para comparar
dos grupos de datos o muestras. Al ser una prueba de hipétesis, la hipdtesis nula
establece que no hay diferencia entre las medias de los grupos de datos, mientras
que la hipétesis alternativa establece que, de existir una diferencia, esta solo se
debe al azar [8].

Para nuestro caso de estudid, se realizé la comparacién de las variables Syg,
Qv Sno con el Syp del efluente para los tres puntos elegidos en la planta (en
cada condicién meteorolégica y en escenario de lazo cerrado) usando la prueba
t-Student. Estos resultados se muestran en la Tabla 4, Tabla 5 y Tabla 6.

Tabla 4: Resultados prueba t-Student en lazo cerrado para el punto 1 (Influente).
h del Punto 1 — Influente

DRY 1 1 1
RAIN 1 1 1
STORM 1 1 1

SNH Q@ SNo

Tabla 5: Resultados prueba t-Student en lazo cerrado para el punto 2 (tanque
1).

h del Punto 2 — Influente

DRY 1 1 1
RAIN 1 1 1
STORM 1 1 1

SNH Q@ SNoO

Los valores observados en las columnas de las tres tablas son el resultado de la
prueba de hipétesis t-Student (representado con la variable h). Siel valor dehes 1
indica que la prueba t-Student rechaza la hipétesis nula a un nivel de significacién
del 5%. Es decir, para la planta en estudid, en todos los casos, la concentracién
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Tabla 6: Resultados prueba t-Student en lazo cerrado para el punto 3 (Tanque
5).

h del Punto 3 — Influente

DRY 1 1 1
RAIN 1 1 1
STORM 1 1 1

SNH Q SNo

de nitrégeno en forma de nitratos y nitritos (Syo), la concentracién de nitrégeno
en forma de NH4-++NH3 (Sy g ) y la concentracién de nitrégeno organico soluble
biodegradable (Syp) en los puntos 1, 2 y 3, no es igual a la concentracién de
nitrégeno en forma de NHI + NHj (Sym) medida en el efluente.

3.6 Limpieza de Datos

Del anélisis realizado al dataset recolectado para este estudio, podemos ob-
servar que los valores representados en los diferentes campos muestran precisién
y consistencia sin que exista algin tipo de anormalidad o datos no coherentes
que afecten a este estudio. Ademds, se observa que el formato y la estructura
expuesta no muestran errores, y que los datos obtenidos para cada variable estan
dentro de rangos esperados de acuerdo con el dominio del problema.

Es importante destacar que la fuente de los datos es confiable y tuvo un
correcto manejo en cada simulacion, por lo que se sugiere que se incorpore un
control de calidad para reducir la probabilidad de error. Con esto, se puede
concluir que los datos obtenidos para este estudio cumplen con los requisitos y
formatos requeridos para ser aplicados en el BSM1 de simulink, es decir, no es
necesario realizar una limpieza de datos adicional, por tanto, se demuestra que
el dataset a utilizar dentro de esta investigacion es adecuado y no requiere de
modificaciones significativas.

4. Diseno de la Red Neuronal

La ciencia de datos, el machine learning y las redes de aprendizaje profundo
o Deep learning en términos técnicos ha demostrado ser de gran ayuda para
la toma de decisiones basadas en los datos y no en la intuicién en diferentes
campos como la industria, la academia y la medicina. Los datos histéricos de
serie cronolégica desempenan un papel importante en muchas implementaciones,
lo que muestra la capacidad que tienen las redes neuronales en tratar este tipo
de informacién.

En el marco de esta investigacion de master, se tomo la decision de explorar el
uso de dos tipos principales de redes neuronales: las redes perceptrén multicapa
(MLP) y las redes de gran memoria a corto plazo (LSTM). Estas dos arquitectu-
ras han demostrado ser muy eficaces en tareas de predicciéon y modelado, y cada
una tiene sus propias ventajas y caracteristicas unicas que las hacen adecuadas
para distintas clases de problemas.
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La red MLP, posee una alimentaciéon hacia adelante, es conocidas por su
capacidad para modelar funciones no lineales y su facilidad de uso asi como de ser
facilmente escalable a grandes conjuntos de datos y ser altamente personalizable
en términos del nimero de capas ocultas y unidades en cada capa. Mientras
que la LSTM es un tipo de red recurrente que ha sido disenada para abordar el
problema de la desaparicién del gradiente en el entrenamiento de las RNNs. La
ventaja que la caracteriza es la capacidad para aprender dependencias a corto
plazo, lo que la hace muy adecuada para tareas que involucran datos secuenciales
o temporales.

Se exploraran y compararan ambas arquitecturas de redes en el contexto
del control de sistemas de tratamiento de aguas residuales, con el objetivo de
desarrollar y optimizar controladores inteligentes capaces de predecir y regular
eficazmente el comportamiento de estos sistemas. A continuacion, se detalla el
diseno y el procedimiento de entrenamiento de cada uno de estos modelos.

4.1 Multi Layer Perceptron (MLP)

4.1.2 Red para datos obtenidos del sistema de control en lazo abierto

4.1.2 Diseno y optimizaciéon de la red MLP Inicia con una capa de entrada
de secuencia que recibe los datos normalizados de entrada. Luego, tiene cuatro
capas ocultas, cada una con 160 unidades ocultas. Después de cada capa oculta,
se aplica una capa de activacion ReLU para introducir no linealidades y una
capa de dropout con una tasa de 0.2 para evitar el sobreajuste. La red concluye
con una capa completamente conectada que se conecta a una capa de regresion,
que se utiliza para predecir el valor de salida, como se puede observar en la figura
16.

Figura 16: Estructura de la red neuronal MLP.

La optimizacion de esta red se lleva a cabo mediante el optimizador Adam.
Este método es conocido por su eficacia en la resolucién de problemas no conve-
xos asociados con el entrenamiento de redes neuronales. La tasa de aprendizaje
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se ajusta de acuerdo con un enfoque ”piecewise”, donde se reduce en un factor
de 0.5 cada 200 épocas.

Entrenamiento y configuracion de la red MLP FEl conjunto de datos utiliza-
do para el entrenamiento de la red se divide en tres categorias basadas en las
condiciones climaticas: seco, lluvia, y tormenta. Los datos se normalizan en el
rango de 0 a 1 antes del entrenamiento para garantizar una convergencia mas
rapida y un mejor rendimiento de la red. Para cada categoria, los ltimos 16
registros equivalentes a 4 horas, ya que cada registro representa 15 minutos, se
omiten del conjunto de entrenamiento y se usan como objetivo para predecir el
comportamiento futuro del sistema.

Los hiperparametros son valores establecidos antes de iniciar el entrenamiento
y no se actualizan durante el mismo. Estos incluyen aspectos como la tasa de
aprendizaje, el nimero de capas ocultas en la red, el nimero de unidades en
cada capa, entre otros. La tabla 7 presenta los hiperparametros utilizados para
configurar y entrenar la red neuronal MLP en MATLAB, estos valores han sido
seleccionados y ajustados para proporcionar el mejor rendimiento posible con
nuestros datos de entrada y salida.

Tabla 7: Hiperpardmetros MLP para lazo abierto.

Hiperparametro Valor utilizado
Unidades de entrada 4
Unidades ocultas 160
Ntumero de clases 1
Nimero de capas ocultas 3
Funcién de activacién ReLU
Dropout 0.2
Tamafo de lote (mini-batch) 256
Méximo nuimero de épocas 1000
Frecuencia de validacién 10
Aprendizaje programado (LearnRateSchedule) piecewise
Factor de caida del aprendizaje (LearnRateDropFactor) 0.5
Periodo de caida del aprendizaje (LearnRateDropPeriod) 200

Ademis de la configuracion de los hiperparametros, otro aspecto importante
es el seguimiento del progreso. La figura 17 proporciona informacién en tiempo
real sobre la evolucionando del modelo a lo largo de las iteraciones de entrena-
miento, incluyendo métricas como el error de entrenamiento y validacién. Esto
nos permite detectar problemas como el sobre ajuste y tomar decisiones sobre
cuando detener el entrenamiento.

En la figura 17 se establece un hardware de un solo CPU para realizar el
entrenamiento, lo que puede afectar la velocidad a la que se procesa cada época.
No obstante, un solo CPU puede ser suficiente para el entrenamiento de redes
neuronales, especialmente si el conjunto de datos no es extremadamente grande.
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Figura 17: Progreso de entrenamiento MLP.

El aprendizaje se ajusta segun la tasa de aprendizaje ” piecewise” , lo que significa
que se reduce por un factor después de un nimero especifico de épocas. En
este caso, se estableci6 una tasa de aprendizaje inicial de 6.25e-0.5, ya que es
fundamental determinar la velocidad a la que el modelo aprende. Una tasa de
aprendizaje demasiado alta puede hacer que el modelo oscile alrededor de la
soluciéon éptima, mientras que una tasa de aprendizaje demasiado baja puede
hacer que el aprendizaje sea muy lento o que el modelo se quede atascado en
minimos locales.

Se debe prestar atencién en la pérdida de entrenamiento como a la pérdida
de validacién. Ambas deben disminuir a lo largo del tiempo y converger a valores
similares. Si la funcién de perdida de validacién comienza a aumentar, mientras
que la pérdida de entrenamiento sigue disminuyendo, es posible que estemos
ante un caso de sobre ajuste. En este escenario, el modelo estd aprendiendo las
caracteristicas del conjunto de entrenamiento sin ningin problema, pero no es
capaz de generalizar eficazmente a datos no vistos.

4.1.4 Red para datos obtenidos del sistema de control en lazo cerrado

4.1.4 Diseno y optimizacion de la red MLP La arquitectura de la red
es de naturaleza profunda, compuesta por una capa de entrada de secuencia
y cuatro capas ocultas. Cada una de las etapas ocultas estd constituida por
unidades completamente conectadas, seguidas de una capa de activacion ReLU
para incorporar no linealidades en el modelo y asi permitir que la red aprenda
y modele relaciones mas esenciales entre los datos. Para prevenir el sobre ajus-
te, se incluye una capa de dropout después de cada capa ReLU. Este diseno
bien estructurado, se puede observar en la figura 18, el cual busca alcanzar una
capacidad de modelado, manteniendo siempre un control sobre el posible sobre
ajuste y garantizando una buena capacidad de generalizacion.

Para la optimizacion se emplea el algoritmo de Adam, una modalidad de
descenso de gradiente estocastico reconocida por su eficacia en el entrenamiento
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Figura 18: Estructura de la red neuronal MLP.

de redes profundas. Se utilizan estrategias avanzadas de programacién de la
tasa de aprendizaje, incluyendo una reduccion ”piecewise” que ajusta la tasa de
aprendizaje en ciertos intervalos. Este enfoque proporciona un equilibrio entre
convergencia inicial y la optimizacién de largo plazo, garantizando que el modelo
resultante sea robusto y capaz de adaptarse a diversas situaciones de prediccién,
destacando su aplicabilidad y eficacia en el ambito de estudio.

Entrenamiento y configuracion de la red MLP Los hiperpardmetros selecciona-
dos para el entrenamiento de la red pueden observarse en la tabla 8, proporcio-
na una visién clara de la configuracién utilizada en el entrenamiento, desde la
cantidad de caracteristicas de entrada hasta los parametros especificos del entre-
namiento como numero de épocas, tamano del lote y frecuencia de validacién.
La configuracién detallada de los hiperparametros proporciona una base para
realizar los experimentos o llevar acabo ajustes futuros con el fin de mejorar la
precision del modelo.

Tabla 8: Hiperparametros MLP para lazo cerrado.
Hiperparametro Valor
Numero de caracteristicas Basado en los datos de entrada

Unidades ocultas 165
Nimero de clases 1
Numero de capas ocultas 4
Dropout 0.2

Tamano de lote 256

Maéaximo nimero de épocas 1000
Frecuencia de validacion 10

Aprendizaje programado piecewise

Factor de caida del aprendizaje 0.5
Periodo de caida del aprendizaje 200
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Para el entrenamiento de la red, se utilizé una funcién de activacién ReLU
y un dropout de 0.2. Las unidades ocultas y las capas ocultas se fijaron en 165,
y 4, respectivamente. Se entrené con un tamano de lote de 256, un maximo de
1000 épocas y una frecuencia de validacion de cada 10 épocas. El aprendizaje se
programé de manera ’piecewise’, con un factor de caida de 0.5 y un periodo de
caida de 200. En la figura que ilustra el progreso de entrenamiento de nuestro
modelo. La figura 19 permite apreciar el comportamiento de la red neuronal du-
rante las iteraciones de entrenamiento, mostrando cémo los valores de pérdida
de entrenamiento y validacién evolucionan con el paso de las épocas. Esta visua-
lizacién es fundamental para entender cémo nuestro modelo esta aprendiendo y
permite identificar potenciales problemas como el sobre ajuste.

Training Progress (06-ul-2023 14:12:08)
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Figura19: Progreso de entrenamiento MLP.

La figura 19 muestra una disminucién constante en los valores de pérdida a
medida que avanzan las iteraciones. Inicialmente, el modelo aprende a un rit-
mo bastante rapido, reflejado en la pronunciada caida de la pérdida durante las
primeras 100 iteraciones, luego comienza a estabilizarse, mostrando un decreci-
miento gradual en la pérdida. La tasa de aprendizaje utilizada es de 6.25e-05,
es apropiada, ya que permite al modelo aprender de manera efectiva sin cau-
sar oscilaciones bruscas en la pérdida. Se observa que el modelo se valida cada
10 iteraciones, permitiendo tener un seguimiento frecuente del desempeno en el
conjunto de validacién. La pérdida de validacién sigue una tendencia similar a
la pérdida de entrenamiento, lo que nos indica que el modelo no estéd sobre ajus-
tando los datos de entrenamiento, es decir, estda aprendiendo de manera efectiva,
con buen equilibrio entre velocidad de aprendizaje y prevencién del sobre ajuste.

4.2 Long-Short Term Memory (LSTM)

4.2.2 Red para datos obtenidos del sistema de control en lazo abierto

4.2.2 Diseno y optimizacion de la red LSTM El disefio empez6 con una
capa de entrada de secuencia que recibe los datos normalizados de entrada,
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seguido de dos capas ocultas, cada una compuesta por 50 unidades LSTM, luego
de cada una de ellas, se aplica una capa de dropout con una tasa de 0.1 para
mitigar el sobre ajuste, permitiendo que ciertas neuronas se acoplen durante
el proceso de entrenamiento y asi evitar que la red dependa de una pequena
cantidad de neuronas, se introduce una capa completamente conectada a una
funcién de activacion ReLU, con la finalidad de introducir la no linealidad en
la red, permitiendo que aprenda y modele relaciones mas complejas entre las
entradas y las salidas.

El diseno de la red se muestra en la figura 20, donde se puede apreciar la
secuencia de capas que constituyen la arquitectura de la red.

seq,
¢ enes,, ut

®/ss
m
Vo
.
1 onou
‘/x}

‘m
| m2

.
a
P

Ssic
n
Utpyy

Figura 20: Estructura de la red neuronal LSTM.

Para optimizar el rendimiento, se aplicaron técnicas de ajuste de hiper-
pardmetros. Se empleé el algoritmo Adam para el entrenamiento, configurando
un numero maximo de 400 épocas y un tamano de minibatch de 64. Se usé un
enfoque de validacién durante el proceso de entrenamiento para evaluar el des-
empeiio de la red, registrandose cada cinco épocas. Se optd por reorganizar los
datos en cada época para evitar cualquier sesgo debido al orden de los datos.
Con esto se buscé lograr un modelo que ofrezca precision en las predicciones y
resistencia al sobre ajuste.

Entrenamiento y configuracion de la red LSTM Los hiperpardmetros utilizados
para configurar y entrenar la red neuronal LSTM en MATLAB, han sido selec-
cionados y ajustados para proporcionar el rendimiento éptimo, este tipo de red
neuronal se destaca por su capacidad para aprender dependencias a largo plazo,
lo que la hace especialmente 1til para tareas de secuencia a secuencia, como es
el caso de nuestro estudio. La eficiencia y precision de la LSTM reside en su
arquitectura robusta y en el ajuste de los hiperparametros que se presentan en
la tabla 9.

La red neuronal LSTM, construida y entrenada, presenta algunas diferen-
cias clave en sus hiperpardametros con respecto a una red MLP. La cantidad de
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Tabla 9: Hiperparametros LSTM para lazo abierto.

Hiperparametro Valor
Epocas Méximas 400
Tamano de Mini Lote 64
Frecuencia de Validacién 5
Numero de Capas Ocultas 2
Numero de Unidades Ocultas 50
Tasa de Abandono (Dropout) 0.1
Tasa de Aprendizaje Adam
Tipo de Capa de Entrada Capa de Entrada de Secuencia
Tipo de Capa de Salida Capa de Regresién
Funcién de Activacién ReLLU
Método de Normalizacion Escalado Min-Max

épocas y el tamano del mini lote son dos de estos parametros que se han ajus-
tado de manera especifica para la red. Se limité las épocas maximas a 400, en
comparaciéon con las 1000 épocas utilizadas en la MLP. Esto se debe a que las
redes LSTM son computacionalmente mas costosas y se necesita encontrar un
equilibrio entre el rendimiento y el tiempo de entrenamiento. Ademads, la red
utiliza un tamano de mini lote de 64, en lugar del tamano de mini lote de 256
utilizados en la MLP, un tamano més pequeno puede ayudar a aprender mejor
las dependencias a largo plazo en los datos.

En cuanto al nimero de capas ocultas y las unidades ocultas, la red LSTM
utiliza 2 capas ocultas con 50 unidades ocultas, mientras que la MLP utiliza
3 capas con 160 unidades. Aunque a primera vista la red LSTM parezca ma&s
simple, no es asi, ya que cada unidad es un sistema complejo capaz de retener
y olvidar informacién, por lo que su capacidad de modelado no se reduce. Es
importante mencionar que el tiempo de entrenamiento de una red LSTM es
mayor que el de una red MLP debido a su mayor complejidad. Sin embargo, la
capacidad de la LSTM para modelar dependencias a largo plazo en los datos
puede resultar en un mejor rendimiento en tareas de secuencia a secuencia.

La figura 21 muestra el progreso del entrenamiento de la red LSTM, el grafi-
co, muestra el comportamiento del error en los conjuntos de entrenamiento y
validacién a medida que avanza el niimero de épocas. La disminucién del error
en ambos conjuntos nos permite confirmar la efectividad del aprendizaje de la
red y su capacidad para generalizar a datos no vistos.

En la figura 21 se observa una representacion visual de como los valores de
la raiz del error cuadratico medio y la funcién de pérdida evolucionan durante
las iteraciones de entrenamiento, como era de esperarlo, existe una disminucién
constante en los errores tanto de entrenamiento como de validacién, lo cual es
un indicador de que nuestra red esta aprendiendo y ajustandose adecuadamente
con cada iteracion del entrenamiento.

4.2.4 Red para datos obtenidos del sistema de control en lazo cerrado
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Figura21: Progreso de entrenamiento LSTM.

4.2.4 Diseno y optimizacién de la red LSTM En el disenio y optimizacién
de la red, su configuracion y arquitectura es fundamental, que a menudo implica
hallar un equilibrio entre la complejidad y la capacidad de generalizacién. En esta
investigacion, la red se compone de un nivel de entrada de secuencia, multiples
estratos LSTM ocultos y un nivel de regresién al final. A cada estrato LSTM
le sigue un moédulo de abandono con una tasa del 10 % para la regularizacion.
Se emplea la funcion de activacién ReLU en el nivel totalmente conectado para
gestionar las no linealidades del modelo, permitiendo que la red capture y modele
las relaciones méas complejas entre los datos como se observa en la figura 22.
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Figura22: Estructura de la red neuronal LSTM.

En la optimizacién de la red, el nimero de unidades ocultas, el nimero de
capas ocultas y la tasa de abandono son pardmetros criticos. Con una adecuada
seleccién y ajuste de estos parametros. A través de la validacion cruzada, la red
puede ser entrenada para minimizar el error en los datos de entrenamiento mien-
tras se mantiene una alta capacidad de generalizacién en los datos de validacién
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y prueba. La eficacia del diseno y optimizacion de la red puede evaluarse me-
diante métricas de rendimiento como el error cuadratico medio, que proporciona
una medida cuantitativa de la precisién del modelo.

Entrenamiento y configuracion de la red LSTM Los hiperparametros configura-
dos y entrenados para la red LSTM en MATLAB han sido elegidos y ajustados
para obtener la mejor eficacia posible. Este tipo de red es reconocido por su
habilidad para aprender dependencias a largo plazo, una caracteristica particu-
larmente valiosa para tareas de secuencia a secuencia como la que se aborda
en nuestro estudio. El desempefio preciso y eficaz de la red se debe a su sélida
arquitectura y calibracién de los hiperparametros que se observan en la tabla 10.

Tabla 10: Hiperpardmetros LSTM para lazo cerrado.

Hiperparametro Valor
Funcién de activacién ReLU
Dropout 0.1
Numero de caracteristicas 4 (dependiendo de los datos)
Nimero de unidades ocultas 50
Nuamero de clases 1
Numero de capas ocultas 2
Méximas épocas 400
Tamaifo de lote miniatura 64
Frecuencia de validacién 10
Agitacién en cada época
Programa de aprendizaje 'piecewise’
Factor de caida de aprendizaje 0.5
Periodo de caida de aprendizaje 200

En la figura 23, se muestra el progreso de entrenamiento para nuestra red, ob-
servando el rendimiento en los datos de entrenamiento como en los de validacién,
demostrando que la pérdida informacion del modelo afecta las predicciones y los
valores reales, el eje vertical se representa la pérdida del modelo y en el horizon-
tal, el nimero de épocas. Como se puede observar, ambas pérdidas disminuyen
inicialmente, indicando que el modelo esta aprendiendo a partir de los datos de
entrenamiento. Sin embargo, a partir de la época 60, vemos una tendencia hacia
la desestabilizacién del modelo. La pérdida en el conjunto de validacién comien-
za a aumentar, lo cual es una senal de que el modelo puede estar empezando
a sobreajustarse a los datos de entrenamiento generando una perdiendo en su
capacidad para generalizar a nuevos datos.

5. Resultados

Esta seccion presenta las caracteristicas comunes del entrenamiento en lazo
abierto y cerrado de las redes neuronales MLP y LSTM vy los resultados del
entrenamiento y la validacion en ciertos escenarios.
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Figura 23: Progreso de entrenamiento LSTM.

5.1 Comparacién de desempeno en lazo abierto

Tabla 11: Hiperpardametros de las redes MLP y LSTM en modo lazo abierto

Hiperparametro MLP LSTM
Numero de caracteristicas 4 4
Numero de unidades ocultas 160 50
Numero de clases 1 1
Numero de capas ocultas
Tasa de abandono 0.2 0.1
Numero méximo de épocas 1000 400
Tamano del lote 256 64
Frecuencia de validacién 10 5

Factor de caida de la tasa de aprendizaje 0.5 -
Periodo de caida de la tasa de aprendizaje 200 -

Las redes neuronales MLP y LSTM representan dos enfoques muy diferentes
para modelar relaciones temporales en los datos. En nuestras pruebas para la
investigacion, el modelo MLP resulté ser mas rapido en términos de tiempo de
entrenamiento. Esto se debe a que son simples en comparacién con las LSTM, ya
que no tienen la complejidad adicional de las dependencias a largo plazo en los
datos, que es lo que hace que las LSTM sean mas costosas computacionalmente.
A pesar de su mayor rapidez, el modelo MLP logré superar a la LSTM en
términos de rendimiento, lo que indica que este tipo de red es capaz de capturar
las relaciones subyacentes en el conjunto de datos de manera mas efectiva.

Por otro lado, aunque el modelo LSTM tomé més tiempo para entrenar,
no fue capaz de superar el rendimiento de la MLP en nuestras pruebas. Sin
embargo, vale la pena destacar que las redes LSTM son buenas en el manejo
de secuencias temporales y datos con dependencias a largo plazo, lo cual es
una ventaja clave en ciertos dominios de aplicacién, como el procesamiento del
lenguaje natural y el andlisis de series de tiempo. En nuestro caso, a pesar de
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que las LSTM son técnicamente més avanzadas y flexibles, no cumplieron con
nuestras expectativas. Estos resultados subrayan la importancia de la eleccién
del modelo correcto segin la naturaleza y la complejidad del problema a tratar.

En la figura 24, se observa el desempeno del modelo MLP al predecir los datos
de prueba, comparado con los resultados reales, las predicciones realizadas por
nuestro modelo se representan en azul, mientras que los resultados reales se
representan en rojo.
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Figura 24: Resultados de comparaciéon de predicciones vs resultados reales.

El trazado de las predicciones se alinea en gran medida con el trazado de
los resultados reales, lo que indica que nuestro modelo es capaz de capturar la
tendencia general de los datos. Sin embargo, existen ciertas areas donde el modelo
no logra predecir los resultados exactos, lo cual se puede esperar en cualquier
problema de aprendizaje automético debido a la naturaleza probabilistica y la
presencia de ruido en los datos.

La medida cuantitativa del rendimiento del modelo es el error cuadratico me-
dio, en nuestro caso, el MSE es de 0.012119, es un valor relativamente pequeno,
lo que indica que las predicciones del modelo son cercanas a los resultados reales.
Sin embargo, siempre es recomendable comparar este valor con una métrica de
referencia o con los resultados obtenidos por otros modelos para tener un mejor
contexto de qué tan bueno es este MSE.

La figura 25 compara las predicciones generadas por la red LSTM con los
resultados reales, el eje Y se representa el valor de la variable objetivo, mientras
que en el eje X se muestra el tiempo. Las lineas azules representan las prediccio-
nes realizadas y las lineas rojas los datos reales, lo permite visualizar la precisién
de las predicciones y evaluar si es capaz de capturar los patrones subyacentes en
los datos.

La red realiza un buen trabajo al predecir los picos mas altos en los datos,
ya que las predicciones se mantienen dentro del rango esperado, es decir, la red
es capaz de capturar y predecir con precision los cambios més significativos. Sin
embargo, se observa cierta discrepancia en la prediccion de los picos medios,
donde las predicciones no coinciden exactamente con los valores reales, debido a
la naturaleza compleja de los datos en estos puntos. El error cuadratico medio
es 0.031455, que es una medida cuantitativa del error de nuestras predicciones.
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Figura 25: Resultados de comparacion de predicciones vs resultados reales.

Aunque este valor no es alto, indica que hay cierto grado de error en nuestras
predicciones. Si hablamos de rendimiento del modelo, un MSE bajo seria lo
mas deseable, ya que indica una menor discrepancia entre las predicciones y los
valores reales.

A pesar de las diferencias en su configuracion y la naturaleza de las tareas
para las que son mas adecuadas, en ambas redes tanto la MLP como la LSTM
han demostrado ser capaces de aprender eficazmente a partir de los datos de
entrenamiento y realizar predicciones precisas. Sin embargo, en términos de ren-
dimiento, la MLP ha demostrado producir un error cuadréatico medio mas bajo,
lo que indica una menor discrepancia entre las predicciones del modelo y los va-
lores reales, por lo que se sugiere que la red MLP, es mas adecuada para nuestro
problema especifico y conjunto de datos.

5.2 Comparacién de desempeno en lazo cerrado

Se presenta una comparacion detallada del desempeno de las redes neurona-
les MLP y LSTM operando los datos en lazo cerrado. Ambos tipos de redes se
utilizan para modelar relaciones temporales en los datos, pero difieren significa-
tivamente en su estructura y funcionamiento interno. La tabla 12 muestra los
hiperpardmetros usados para entrenar ambas redes, lo que permite una compa-
racién de su rendimiento. Aunque ofrecen ventajas tunicas, su capacidad para
un problema especifico depende en gran medida de las caracteristicas de los da-
tos y de la tarea en cuestion. En nuestra investigacion, observamos diferencias
notables en el tiempo de entrenamiento y precision del los modelos.

En nuestra investigacion, implementamos dos tipos de redes neuronales, una
MLP y LSTM, ambas configuradas en un diseno de lazo cerrado. A pesar de
que su finalidad era modelar la secuencia de datos de entrada, estos modelos
difieren en términos de su estructura y configuracién de hiperpardmetros. El
modelo MLP consiste en 4 capas ocultas y utiliza 165 unidades ocultas, con una
funcién de activacién de ReLLU. En cambio, el modelo LSTM contiene 2 capas
ocultas con 50 unidades ocultas cada una, también utilizando una funcién de
activacion ReLU. Ambos modelos emplean un optimizador Adam con una tasa
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Tabla 12: Comparacion de los hiperparametros de los modelos de redes neuro-
nales para lazo cerrado.
Modelo Capas Ocul- Unidades Funcién de Tasa de Aprendi- Batch Si-

tas Ocultas Activacion zaje ze
MLP 4 165 ReLU 0.001 (adam) 256
LSTM 2 50 ReLU 0.001 (adam) 64

de aprendizaje de 0.001, pero difieren en su tamano de lote o ’batch size’ durante
el entrenamiento. El modelo MLP usa un tamano de lote de 256, mientras que
el modelo LSTM usa un tamano de lote mas pequeno de 64. Estas diferencias
en los hiperparametros reflejan las caracteristicas unicas de cada tipo de red
neuronal y su adaptabilidad para el conjunto de datos usado.

Ademsds de estas diferencias estructurales y de configuracién, también ob-
servamos variaciones en el tiempo de simulacién. La red LSTM se demora mas
tiempo debido a su complejidad inherente y a su capacidad para manejar depen-
dencias a largo plazo, mientras que la red MLP, con su estructura més sencilla,
requiere menos tiempo. Sin embargo, a pesar de esta mayor demanda de tiempo,
en nuestra investigacién, la red MLP proporcioné mejores resultados en términos
de rendimiento en la tarea de modelado de la secuencia.

Las diferencias en los hiperparametros y tiempos de simulacién reflejan las
caracteristicas unicas de cada tipo de red neuronal y su funcioalidad para el
conjunto de datos utilizado.

La figura 26 representa los trazados de las predicciones generadas en nuestro
modelo en contraste con los valores reales. Nos permite evaluar visualmente la
precisiéon de nuestras predicciones y cémo estas se alinean con los datos verda-
deros.
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Figura 26: Resultados de comparacion de predicciones vs resultados reales.

Analizando la figura 26, se observa que el modelo predice de manera efectiva
los picos de los datos reales, sin embargo, en los valores pequenos y medianos,
se evidencia una menor precisién, al parecer tiene dificultades para capturar
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la forma de los datos en estas regiones, lo que resulta una discrepancia entre
las predicciones y los datos reales. A pesar de esto, el error cuadratico medio
obtenido es 0.0059678. Este valor es bajo, queriendo decir que nuestro modelo no
estd demasiado alejado de los valores reales. Sin embargo, debemos considerar
la posibilidad de optimizar més el modelo, con especial atencién a los valores
pequenos y medianos, para mejorar aiin mas este indicador.

La figura 27 presenta una comparacion entre las predicciones generadas por
nuestro modelo LSTM y los resultados reales, se puede observar que nuestro
modelo ha logrado capturar la dindmica general de los datos, lo que indica que
aprendié patrones importantes en los datos de entrenamiento. Sin embargo, al
revisar la grafica con més detalle, se identifican algunas discrepancias. En los
picos altos, por ejemplo, las predicciones tienden a sobrepasar los valores reales.
Esto concuerda con el progreso de entrenamiento, en la que notamos una posible
tendencia al sobre ajuste después de la época 60. Estos resultados nos indican
que se debe continuar afinando nuestro modelo y explorando estrategias para
evitar el sobre ajuste, como la regularizacién o el ajuste de los hiperparametros,
con el fin de mejorar la precisiéon de las predicciones en estos puntos criticos.
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Figura 27: Resultados de comparacion de predicciones vs resultados reales.

Los modelos de redes neuronales LSTM y MLP aplicados a nuestro conjunto
de datos, han demostrado un comportamiento superior a lo esperado, la principal
métrica utilizada para evaluar ambos modelos fue el error cuadratico medio, en la
cual la red MLP arrojé un error mas bajo en comparacién a la LSTM, indicando
una precision en los resultados mas alta.

6. Conclusiones y Recomendaciones

Las redes MLP y LSTM han demostrado ser capaces de aprender de manera
efectiva y realizar predicciones precisas en los conjuntos de datos tanto en lazo
abierto como en lazo cerrado. Sin embargo, en términos de rendimiento, la red
MLP ha mostrado un error cuadrético medio (MSE) més bajo en comparacién
con la red LSTM en ambos escenarios. Esto indica que la red MLP ha logrado
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una mayor precisién en sus predicciones, capturando de manera méas precisa los
patrones subyacentes en los datos.

En el entrenamiento de ambas redes, se observa una tendencia al sobreajuste a
medida que avanzan las iteraciones. En el caso de la red LSTM en lazo cerrado,
se observa un aumento en la pérdida de validaciéon después de la época 60,
lo que indica una posible pérdida de capacidad de generalizaciéon del modelo.
Esto resalta la importancia de implementar estrategias como la regularizacién
o la optimizacién de hiperparametros para mitigar el sobreajuste y mejorar la
capacidad de generalizacién del modelo.

Las redes MLP y LSTM han sido capaces de capturar la tendencia general
de los datos y predecir los picos mas altos en los resultados. Sin embargo, en
los valores pequenos y medianos, se ha observado una menor precisién en las
predicciones, especialmente en la red LSTM. Esto sugiere que hay margen para
mejorar la capacidad de los modelos para capturar patrones en estas regiones de
los datos.

La arquitectura de la red, incluyendo el nimero de capas ocultas, unidades
ocultas y la seleccién de la funcién de activacion, juegan un papel crucial en
el rendimiento del modelo. La configuracién adecuada de estos hiperpardme-
tros es fundamental para lograr un buen desempeno. En ambos escenarios, se
han utilizado diferentes configuraciones de hiperpardmetros para la red MLP y
LSTM, lo que destaca la importancia de adaptar la arquitectura de la red a las
caracteristicas especificas del problema y los datos.

A pesar de los buenos resultados obtenidos, existen oportunidades para me-
jorar ain mas el rendimiento de los modelos. Estas mejoras podrian incluir la
optimizacién de los hiperparametros, la exploracién de técnicas de regulariza-
cién para evitar el sobreajuste, el andlisis y la correccién de las discrepancias en
las predicciones en los valores pequenos y medianos, asi como la exploracion de
arquitecturas de red méds complejas o enfoques de ensamblaje para mejorar la
precision y la capacidad de generalizacién del modelo.
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Resumen Este trabajo aborda el tema de la inferencia dinamica del
contexto en sistemas de recomendacién sensibles al contexto y basados
en sesién. El objetivo es plantear un sistema que asigne autométicamente
etiquetas contextuales a las canciones en funcién de sus caracteristicas
musicales, utilizando un modelo de clasificacién multi-etiqueta. Estas
etiquetas se usardn posteriormente para inferir el contexto latente del
usuario en la sesién en la que escucha musica y proporcionarle recomen-
daciones adecuadas a ese contexto mediante métodos de recomendacién
basados en sesién. El sistema se evalia utilizando un caso de estudio
en el que se comparan los resultados de diferentes métodos de clasifica-
cién multi-etiqueta y de métodos de recomendacion basados en sesiones,
ademds de analizar la influencia de las etiquetas contextuales y otras
caracteristicas musicales en la fiabilidad de las recomendaciones.

Keywords: sistemas de recomendacién, contexto, musica, sesién.

1. Introduccion

La enorme cantidad de informacién y recursos a los que se tiene acceso ac-
tualmente a través de medios electrénicos resulta beneficiosa ya que permite
satisfacer las necesidades concretas de informacion de cada individuo. Sin em-
bargo, lograr encontrar los resultados adecuados para el usuario puede resultar
complicado, y es por eso que se utilizan los sistemas de recomendacién. Los
sistemas de recomendacién (SR) son herramientas que permiten predecir las
preferencias de los usuarios y sugerirles productos o servicios de forma perso-
nalizada. Establecen un conjunto de criterios y clasificaciones de los datos de
los usuarios para hacer recomendaciones sobre elementos que pueden ser tutiles
o valiosos. Estos sistemas hacen uso de los datos proporcionados por el usuario
bien de forma directa o indirectamente a partir de las interacciones del usuario
con el sistema, para luego analizar y procesar dicha informacion, convertir estos
datos en conocimiento sobre sus preferencias y proporcionarle recomendaciones.

Los sistemas de recomendacién surgieron a partir de la observacién de que los
individuos a menudo se basan en las opiniones y recomendaciones de otros. Los
primeros SR simulaban este comportamiento aplicando algoritmos que hacian
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uso de recomendaciones hechas por una comunidad de usuarios y se las propor-
cionaban a usuarios activos en busca de las mismas. Otro principio bésico en
que se basan los algoritmos de recomendacién [1] es la dependencia existente
entre los usuarios y las actividades centradas en items. Esto quiere decir que,
normalmente, va a existir cierta correlacién entre los distintos items consumidos
por una persona. Encontrar esa relacién permitird que la recomendaciéon sea mas
precisa.

Los datos utilizados por los sistemas de recomendacién pueden clasificarse en
tres clases [2]. Los {tems son los objetos recomendados al usuario y en su natu-
raleza dependerd del tipo de proceso. Los usuarios, por otra parte, constituyen
una parte fundamental ya que son el objeto hacia el que va dirigida la recomen-
dacién y es importante tener toda la informacién posible acerca de los mismos.
Por 1ultimo, las transacciones consisten en una interaccién registrada entre el
usuario y el sistema de recomendacién. Se dedican a almacenar la informacién
generada durante la interaccién humano-ordenador y poder utilizarla en otras
operaciones.

Una vez identificado el item y el usuario, el sistema de recomendacién debe
ser capaz de predecir si realmente vale la pena recomendar el item a ese usuario
concreto. Para ello, existen unos elementos basicos que son imprescindibles para
la personalizacién: el histérico de datos que contiene informacién acerca del perfil
de los usuarios, recogida a través de su comportamiento en el sistema; los datos
de entrada obtenidos a través de las interacciones de los usuarios con el sistema;
y el algoritmo, es decir, el método que se utiliza para realizar la recomendacién.

Algunos de los resultados conseguidos con los sistemas de recomendacién,
aplicdndo-los sobretodo a la hora de vender algtin producto o servicio [2], son el
incremento del nimero de items vendidos, la oferta de un rango més diverso de
productos, un aumento de la satisfaccién y la fidelidad del usuario y un mejor
entendimiento de lo que el usuario quiere. Por ultimo, es importante destacar
el uso actual que tienen estos sistemas de recomendacién [2]. En primer lugar,
juegan un papel importante en algunas de las mayores aplicaciones de Internet
como son Amazon, Netflix, Facebook, Youtube, Spotify, entre otras. Por otro
lado, también tiene aplicaciones relacionadas con la educacién o la economia.

Este articulo se estructura de la siguiente forma: la seccién 2 refleja breve-
mente los fundamentos de los sistemas de recomendacién sensibles al contexto,
los sistemas de recomendacién basados en sesion y la inferencia del contexto en
el dominio de la musica; en la seccién 3 se presenta el sistema propuesto para
aunar la inferencia del contexto del usuario y la recomendacién basada en sesién
en el dominio de la musica; la seccién 4 presenta un caso de estudio que consiste
en una serie de experimentos para evaluar el sistema propuesto; en la seccién 5
se presentan y discuten los resultados obtenidos y, por ultimo, en la seccién 6 se
reflejan las conclusiones obtenidas y las lineas de trabajo futuras.

El objetivo principal de este trabajo es obtener caracteristicas contextuales
a partir de los atributos de las canciones utilizando para ello la clasificacién
multi-etiqueta. Asimismo, se recurre a los sistemas de recomendacién basados
en sesion, con la finalidad de inferir el contexto dindmicamente en las sesiones
del usuario.
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2. Fundamentos

2.1 Sistemas de recomendacion sensibles al contexto

Una vez advertida la importancia y utilidad de los SR, es momento de in-
troducir los sistemas de recomendacién sensibles al contexto (CARS). Estos sis-
temas van un paso mas alla y realizan recomendaciones que, ademaés de tener
en cuenta la informacién habitual, tienen en cuenta la informacion contextual.
El contexto [2] es un concepto que se aplica en numerosas disciplinas, entre las
que se incluyen la informaética, la filosofia y la psicologia, y que se afronta des-
de un punto de vista determinado en cada una de ellas. De forma genérica, el
contexto se puede definir como un conjunto de condiciones o circunstancias que
afectan a una situacién y sin las cuales no puede comprenderse correctamente.
En el 4mbito de los sistemas de recomendacién el contexto puede clasificarse de
la siguiente manera [3]:

= Contexto individual: se corresponde con informacién observada de enti-
dades independientes que pueden tener rasgos en comun. Aqui se incluyen
desde la informacion meteoroldgica como las preferencias de pago del usua-
rio.

= Localizacién: se refiere a la localizacién del usuario.

= Tiempo: contiene la informacién relativa al momento en que se encuentra
el usuario, como el dia de la semana o la hora.

= Actividad: informacién acerca de la actividad o tarea que se esta llevando
a cabo.

= Contexto social: si el usuario se encuentra solo o acompanado y, si es asi,
de quién.

Los sistemas de recomendacién funcionan de manera que su objetivo es esti-
mar la funcion de rating R, siendo el rating la valoracién del usuario sobre un
determinado item. Los sistemas tradicionales utilizan un set de ratings, propor-
cionado explicitamente por los usuarios o inferido por el sistema para estimar
dicha funcién [4]. Esto se ilustra con la siguiente expresion:

R : User x Item — Rating (1)

Estos sistemas son bidimensionales ya que durante el proceso solo se consideran
dos dimensiones: el usuario y el item.

En la recomendacion sensible al contexto se va un paso mas alla y se incorpora
o utiliza evidencia adicional, méas alld de la informacion sobre usuarios, para
estimar las preferencias de los usuarios sobre elementos no consumidos por estos.
De esta manera, el contexto va a influenciar la funciéon Rating, que va a modelarse
ahora de la siguiente manera:

R : User x Item x Context — Rating (2)

En este caso se trabaja en un espacio multidimensional donde la dimensién de
contexto es la variable y la condiciéon de contexto son los valores del mismo.
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Como se ha comentado anteriormente, la informacién contextual puede ser de
diferentes tipos como, por ejemplo, tiempo, lugar, compania, etc., lo que provoca
que puedan existir varias dimensiones o variables contextuales.

Para terminar, destacar que la informacién contextual puede obtenerse de
varias maneras [5]. Puede obtenerse explicitamente solicitdndosela directamente
al usuario, implicitamente a través de otras fuentes o mediante inferencia a
partir del comportamiento del usuario. Algunos ejemplos serian pedir al usuario
que conteste una serie de preguntas u obtener su localizacién a través de los
datos de su teléfono. También puede conseguirse implicitamente, a partir de los
datos y el entorno. En este caso no es necesario interactuar directamente con el
usuario u otras fuentes de informacién. Por ejemplo, puede conocerse el contexto
temporal a través del timestamp de una transaccién. Por 1iltimo, puede obtenerse
mediante inferencia utilizando métodos estadisticos o mineria de datos. Aunque
la informacién contextual esté oculta en los datos de forma latente, se puede
usar implicitamente para estimar los valores desconocidos.

2.2 Sistemas de recomendacién basados en sesién

Los sistemas de recomendacién mencionados hasta ahora tienden a utilizar
todo el histérico de datos, que contiene las acciones directas o indirectas de los
usuarios hacia los items, para poder comprender las preferencias de los usuarios
y realizar sugerencias. Sin embargo, esto puede no ser siempre la manera mas
efectiva. En primer lugar, la eleccion de items por parte del usuario suele estar
marcada por sus tltimas interacciones con los mismos, que representan una
pequena parte de todo el histdrico de datos. Ademds, las preferencias tienden a
variar con el tiempo [6].

Para afrontar esta cuestion aparecen, entre otros, los sistemas de recomen-
dacién basados en sesion. El concepto de sesion define una lista de interacciones
con un limite claro, que se refiere al par de interaccién de inicio y finalizacién
para iniciar y finalizar una sesién especifica en un evento. El objetivo de estos
sistemas es adaptar las sugerencias que se hacen a los usuarios de acuerdo con
sus intenciones a corto plazo asumidas durante una sesién en curso. Los inputs
principales en tales entornos consisten en la secuencia de interacciones con un
usuario individual que fueron observadas por el sistema desde el inicio de la
sesién asi como informacién sobre sesiones pasadas de otros usuarios [7]. Estos
sistemas aprenden las preferencias del usuario a partir de las sesiones asociadas y
generadas durante el proceso de consumo. Cada sesién se compone de multiples
interacciones del usuario sobre el item que ocurren en un determinado periodo
de tiempo que puede durar algunos minutos o varias horas. De esta manera, al
tomar como unidad de entrada cada sesion, el sistema puede capturar tanto las
pre-ferencias a corto plazo como la dindmica que se refleja en el cambio de pre-
ferencias de una sesién a otra para recomendaciones mds precisas y oportunas

[6].
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2.3 Dominio de la musica

En los dltimos anos, la cantidad de servicios para escuchar musica en strea-
ming ha aumentado considerablemente, y con ellos la cantidad de musica dispo-
nible. Esto provoca una necesidad sustancial de utilizar sistemas de recomenda-
cién en este ambito para que el usuario no se vea abrumado por una oferta tan
extensa y pueda consumir canciones que le gusten. Como ya se ha mencionado,
es muy importante tener en cuenta el tipo de item con el que se va a trabajar
a la hora de disenar el sistema de recomendacién. En el caso de la musica, por
ejemplo, un aspecto que lo diferencia de otros items, como pueden ser los libros o
las peliculas, es el tiempo que tarda en consumirse. Mientras que un libro puede
ocupar dias y una pelicula horas, una cancién, normalmente, dura un par de mi-
nutos. Este factor debe tenerse muy presente ya que reduce el tiempo que tarda
un usuario en formar sus gustos musicales y, a su vez, lo convierte en un item que
puede consumirse repetidas veces. Es bastante habitual que una persona escuche
varias veces una cancion que le gusta, sin embargo, no es tan normal que esto
ocurra con una pelicula o un libro.

3. Sistema propuesto

Para conseguir aunar la inferencia del contexto del usuario y la recomenda-
cién basada en sesién o session-based se propone en esta seccién un sistema de
recomendacién, que puede dividirse en dos partes. La primera abarca el etique-
tado contextual a partir de los atributos de las canciones que escucha el usuario,
empleando técnicas de clasificacién multi-etiqueta. La segunda aborda la reco-
mendacion de canciones apropiadas para el contexto o contextos latentes de la
sesién, lo que se infiere utilizando las etiquetas contextuales de las canciones
inducidas en la parte anterior. Para ello se aplican algoritmos de recomendacién
basados en sesiones.

Algoritmo de clasificacion
multi-stiqueta

|

Sesion del usuario

Modelo de
clasificacion

Dataset
completo

n

AR e S
@=0) § o> | == e
- - - sesion =

I oo I s o =/

=

Figura 1: Diagrama general del sistema propuesto.

Para el etiquetado contextual de las canciones se empleara un sistema de cla-
sificacién multi-etiqueta que, utilizando las caracteristicas de las canciones que
proporciona el servicio de musica Spotify a través de su APT [8], obtendr4 las eti-
quetas contextuales correspondientes para cada cancién. Esto permitira realizar
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un proceso de tagging o etiquetado de las canciones escuchadas por el usuario
con etiquetas vinculadas a uno varios contextos determinados, permitiendo de
esta forma inferir posteriormente el contexto latente del usuario en las sesiones.
En la Figura 2 se muestra un diagrama simplificado de este proceso.

Algoritmos de
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ns;mmy de clasificacion gl @
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Figura2: Diagrama simplificado del etiquetado contextual.

La secuencia de canciones escuchada por el usuario hasta el momento y las
etiquetas contextuales asignadas en esta parte del sistema seran la entrada de
la siguiente parte, el sistema de recomendacién basado en sesiones. Una vez
etiquetadas las canciones con el contexto del usuario se procedera a generar los
modelos de recomendacién basados en sesién para poder recomendar canciones
adecuadas al contexto latente de la sesién del usuario.

En primer lugar, las canciones y sus etiquetas contextuales se utilizaran como
entrada a los algoritmos de recomendacién basados en sesiones, para obtener
modelos de recomendacién que permitan predecir la siguiente cancién en la sesién
que puede interesarle al usuario en el contexto de dicha sesién (conocido en la
literatura este proceso como una de tarea de Next Item Prediction o prediccién
del siguiente ftem dada una secuencia de éstos). En la Figura 3 se muestra un
diagrama simplificado de este proceso.

Fase de entrenamiento y seleccién del modelo

Dataset Entrenamiento Mejor
LastFm y seleccion del || modelo de
_J_ mejor modelo recomendacion
Fase de recomendacion
Canciones escuchadas — —
en una sesion por el Mejor modelo Canciones
usuario de recomendadas
n—n—-0n recomendacion
© 9 : A

Figura 3: Diagrama simplificado del sistema de recomendaciéon basado en sesio-
nes.
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4. Caso de estudio

Para validar el sistema propuesto y la hipétesis planteada en este trabajo se
propone un caso de estudio para obtener resultados que permitan dar respuesta
a las siguientes preguntas de investigacién (Research Questions):

RQ1: ;Qué algoritmo de clasificacién multi-etiqueta de los seleccionados
presenta mejores resultados al inferir el contexto?

RQ2: ; Qué algoritmo de recomendacién de los seleccionados presenta mejo-
res resultados al realizar la recomendacion basada en sesion?

RQ3: ;La incorporacién de etiquetas contextuales mejora los resultados de
las recomendaciones respecto a los obtenidos empleando solo las secuencias de
canciones?

RQ4: ;Cudl es la influencia de las caracteristicas de los {tems frente a la
influencia de las caracteristicas contextuales?

4.1 Etiquetado contextual

Para el dataset se ha tomado como referencia el trabajo realizado en Ibrahim
et al. [9]. En dicho estudio se plantea un procedimiento semiautomdtico que
utiliza los titulos de las listas de reproduccion para el etiquetado contextual,
como también se propuso en Pichl et al. [10]. En Ibrahim et al. se realizé un
filtrado de titulos de listas de reproduccién utilizando palabras claves referidas
al contexto. Finalmente, se escogieron las 15 palabras claves maés frecuentes en
las listas de reproduccién encontradas en la plataforma de streaming Deezer.
Estos 15 contextos son: car, chill, club, dance, gym, happy, night, party, relaz,
running, sad, sleep, car,summer, work y workout. De esta manera se cre6 un
dataset [11] con 49929 canciones. Cada cancién tiene asociado su song id, que
es el identificador de dicha cancién en el catalogo de Deezer, y las 15 etiquetas
contextuales. Si la cancién se encuentra dentro de un contexto esa etiqueta tendra
un valor de 1 y, en caso contrario, tendra un valor de 0.

En nuestro caso de estudio, el objetivo es inferir el contexto utilizando los
atributos de las canciones que proporciona Spotify. Por ello, partiendo del dataset
descrito en el parrafo anterior, el primer paso consiste en obtener el identificador
de cada cancién en Spotify a partir de su identificador en Deezer, el titulo y
el artista. Una vez localizada cada cancién en Spotify se obtienen sus corres-
pondientes valores de los atributos. A estas caracteristicas, ademas, se le anade
la duraciéon en milisegundos de la cancién y ya queda totalmente preparado el
dataset a utilizar.

Para asociar las etiquetas contextuales a las canciones se utiliza la clasifica-
cion multi-etiqueta, dentro de la cual podemos encontrar enfoques de adaptacién
del algoritmo y de transformacion del problema. En este caso se han utilizado
algunos de los algoritmos disponibles con la libreria scikit multilearn [12] que se
agrupan de la siguiente manera:

= Enfoque de adaptacién del algoritmo: Estos métodos se concentran en
adaptar los algoritmos de clasificacion de una sola etiqueta al caso de multi-
ples etiquetas, normalmente con técnicas de aprendizaje automatico. Para
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este caso de estudio se han utilizado BRkKNNaClasssifier, BRKNNbClasssifier,
MLKNN y MLARAM.

= Enfoque de transformacion del problema: Convierte los problemas de
etiquetas multiples en problemas de etiqueta tinica: clase tinica o clase multi-
ple. Se han utilizado Binary Relevance, con tres clasificadores distintos: Ran-
dom Forest (RF), Support Vector Classifier (SVC) y XGBoost; Classifier
Chain y Label Powerset.

= Agrupacién de clasificadores: Por tltimo, scikit multilearn dispone de
ensembles de clasificadores. De este grupo se utilizan RAkELd, Label Power-
set, LabelSpacePartitioningClassifier y EmbeddingClassifier.

En cuanto a métricas se utilizan Hamming loss, Precisiéon, Recal, AUC y
F-measure, también denominada F'1-score. Para las tltimas cuatro métricas se
utilizan los promedios macro y micro. El promedio macro calcula la métrica
de forma independiente para cada clase y luego toma el promedio, tratando a
todas las clases por igual. Por su parte, el promedio micro tiene en cuenta las
contribuciones de todas las clases, su numero de instancias, para calcular la
métrica promedio. Este promedio es preferible si se sospecha que puede haber
un desequilibrio de clases.

4.2 Recomendaciones basadas en sesion

Para la recomendacién se ha utilizado el dataset de LastFM pero solamente
con los 100 usuarios méas activos. La razén de esto es que se han hecho pruebas
con mas usuarios pero el tiempo de entrenamiento era excesivamente alto y la
diferencia en los resultados no era muy grande.

Para la recomendacion se utiliza la libreria RecBole, que permite reproducir
y desarrollar algoritmos de recomendacién. Se prueban tres modelos distintos:
FDSA (Feature-level Deeper Self Attention Network), GRU4RecF y SASRecF.

Las métricas elegidas para evaluar los distintos modelos para la recomenda-
cién son: Precisién, Recall, MRR, (Mean Reciprocal Rank), NDCG (Normalized
Discounted Cumulative Gain) y Hit Ratio. Estas métricas presentan variaciones
@N adecuadas cuando se comparan listas de recomendacion de distinto tamarfio,
ya que miden hasta cierto punto, un N dado. En este caso de cada una de ellas
se han obtenido cuatro valores correspondientes a @5, @10, @15 y @20.

Para la aplicacién de los algoritmos y la obtencion de las métricas menciona-
das se ha empleado la biblioteca RecBole [13]. Esta biblioteca dispone de dife-
rentes métodos y herramientas de evaluacion. Dos caracteristicas importantes a
definir de la evaluacién son la particién del conjunto de datos (data splitting) y
el método de ranking. En este caso para el data splitting se ha elegido Temporal
Ordering + Leave-one-out Splitting y para el método de ranking se utiliza el
modo full, que hace un ranking completo de todos los items, es decir, se evaltua
durante el proceso de entrenamiento en todos los items.

En el caso de la recomendacion basada en sesién, objeto de este caso de estu-
dio, es necesario hacer alguna aclaraciéon de qué protocolo de evaluacién utiliza
esta biblioteca para obtener sus métricas. En este caso de estudio se ha utili-
zado el enfoque antes mencionado Leave One Out, concretamente la estrategia
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LS:valid_and_test que indica que se crean conjuntos de validacién y conjuntos
de test. Para este caso, la biblioteca hace un Data Augmentation de las sesiones
basandose en el tamano maximo de lista tomado.

5. Resultados y Discusion

En el siguiente apartado se muestran y se interpretan los resultados obtenidos
dando asi respuesta a las research questions que se plantearon al proponer el
sistema.

5.1 Etiquetado contextual

RQ1: ;Qué algoritmo de clasificacién multi-etiqueta de los selec-
cionados presenta mejores resultados al inferir el contexto?

Para responder a esta pregunta se representan graficamente los resultados
obtenidos de las métricas de evaluaciéon. Una de las métricas que podemos con-
siderar mas relevante es Hamming loss, que indica las predicciones realizadas
incorrectamente. Cuanto menor es el valor de esta métrica, mejor se considera
el clasificador. En la imgHenarLopez. 4 aparecen los valores obtenidos para esta
métrica por los distintos algoritmos. Como se observa en la figura, la mayoria
han obtenido un valor que ronda el 0,5, excepto Binary Relevance-RF y Binary
Relevance-XGBOOST que presentan los valores més bajos, y por tanto més
adecuados, con 0,34 y 0,33, respectivamente.
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Figura4: Resultados Hamming loss de los algoritmos de clasificacién.

Por otro lado, se hace también uso de métricas cuyo valor ideal es 1, por lo
que se busca que tengan un resultado alto, al contrario que Hamming loss. Estos
resultados se representan en la imgHenarLopez. 5.

Con la grafica se observan varios aspectos a destacar de los resultados ob-
tenidos. Se aprecia claramente que los algoritmos Binary Relevance-SVC, La-
belSpacePartitioningClassifier y EmbeddingClassifier son los que obtienen los
resultados més bajos con diferencia y, por tanto, pueden considerarse como los
algoritmos menos adecuados para este caso. Por otro lado, Binary Relevance-RF
y Binary Relevance-XGBOOST consiguen los mejores resultados en la mayoria
de las métricas.
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Figura 5: Resultados de las métricas de los algoritmos de clasificacion.

5.2 Recomendaciéon basada en sesién

RQ2: ; Qué algoritmo de recomendacién de los seleccionados presenta mejo-
res resultados al realizar la recomendacion basada en sesion?

Para contestar a esta pregunta, se generan modelos para cada uno de los
algoritmos elegidos sin utilizar las caracteristicas de los items. A continuacién,
se muestran los valores de las diferentes métricas para FDSA [14], GRU4RecF
[15] y SASRecF [16] representados graficamente.
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Figura6: Resultados de las métricas para los items sin caracteristicas.

Para entender las graficas debe entenderse como utiliza la biblioteca Recbole
las distintas métricas. Para el caso de MRR (Mean Reciprocal Rank) calcula el
rango reciproco del primer elemento relevante encontrado por el algoritmo. En
la imgHenarLopez. 6 se observa que para todos los algoritmos el valor de MRR
aumenta ligeramente a medida que aumenta el tamafio de lista. Ademas, el mejor
resultado lo consigue el algoritmo GRU4Recf con un valor de M RR@Q20 = 0,31.
No es un resultado demasiado adecuado pero aqui lo importante es comparar los
distintos algoritmos. El peor resultado es obtenido por FDSA.
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Los valores de Hit Ratio también aumentan segiin aumenta el tamarno de lista
k. En este caso se tienen valores superiores a los de MRR, rondan desde 0,32
a 0,44. El algoritmo con mejores resultados es SASRecF y el que tiene peores
es FDSA, y en este caso la diferencia es mayor que para MRR. Para NDCG se
tienen valores similares y también aumentan con k.

Respecto a la precision se observa que, al contrario que con las otras métricas,
el valor disminuye segin aumenta el tamano de lista. Esto se debe a cémo esta
definida la precisién en Recbole. En este caso el item relevante es solamente uno
y es por eso también que los valores obtenidos son muy bajos.

Finalmente, de los resultados obtenidos se concluye que el algoritmo de reco-
mendacion més 6ptimo al realizar la recomendacion basada en sesién sin utilizar
las caracteristicas de los items es SASRecF. Este obtiene mejores resultados en 3
de las 5 métricas utilizadas (Hit, Recall y Precisién). Sin embargo, los resultados
no son muy diferentes a los que obtiene GRU4RecF por lo que este también es
un buen algoritmo.

RQ3: ;La incorporacién de etiquetas contextuales mejora los resultados de
las recomendaciones respecto a los obtenidos usando solo las secuencias de can-
ciones?

Se sigue el mismo procedimiento anterior probando los distintos algoritmos
pero esta vez se incluyen las etiquetas contextuales de las canciones. En la imgHe-
narLopez. 7 se observa, en primer lugar, que el algoritmo que peor se comporta
es de nuevo FDSA, al igual que cuando se utilizan los {tems sin caracteristicas. El
algoritmo que obtiene mejores resultados en la mayoria de las métricas (3 de las
5) es GRU4RecF. El comportamiento de los valores se repite en cuanto a que los
valores aumentan junto con el tamano de la lista en todas las métricas salvo en
precision. Para contestar a la pregunta RQ3, deben compararse estos resultados
con los obtenidos anteriormente. De esta manera se comparan las métricas obte-
nidas en la recomendacién cuando se utilizan items sin caracteristicas y cuando
se utilizan items con etiquetas contextuales. Respecto a la métrica MRR, el valor
méas alto que se obtiene con los items sin caracteristicas es M RRQ@20 = 0,308
y con etiquetas contextuales es M RR@20 = 0,285. Con respecto a Hit Ratio
los valores més altos son Hit@20 = 0,44 y Hit@20 = 0,283, para el caso sin
caracteristicas y el caso con contexto respectivamente. De la misma manera se
tienen NDCGQ20 = 0,334 y NDCG@20 = 0,319; asi como Recall@20 = 0,44
y Recall@20 = 0,427. Por ultimo, los valores de precisién més altos para los dos
casos son Precision@20 = 0,07 y Precision@20 = 0,068.

Lo que se observa también es que los resultados obtenidos utilizando items
sin ca-racteristicas son mejores que los obtenidos utilizando items con etiquetas
contextuales.
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Figura 7: Resultados de las métricas para los items con etiquetas contextuales.

RQ4: ;Cudl es la influencia de las caracteristicas de los {tems frente a la
influencia de las caracteristicas contextuales?

Para responder a esta pregunta se obtienen las métricas para los tres algorit-
mos distintos con items con caracteristicas musicales (atributos). Se representan
en la misma gréafica que las métricas obtenidas en los dos casos anteriores para
poder realizar una comparacién. De esta gréfica la conclusion obtenida es que, en
este caso de estudio, los modelos que mejor funcionan en la recomendacién son
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aquellos que no incluyen caracteristicas de los items, seguidos por aquellos que
incluyen las etiquetas contextuales y finalmente aquellos con las caracteristicas
de Spotify.
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Figura8: Resultados de las métricas en los tres casos.
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6. Conclusiones

A continuacién, se presentan las conclusiones a las que se han llegado tras
finalizar este trabajo. Una vez descritos los fundamentos, se ha propuesto un
sistema que infiere el contexto o contextos en los que se escuchan las canciones a
partir de los atributos de dichas canciones mediante un modelo de clasificacién
multi-etiqueta. Posteriormente se utilizan las etiquetas contextuales para realizar
recomendaciones secuenciales basadas en sesiones que sean adecuadas al contexto
del usuario, el cual se infiere de forma latente a partir de las canciones que escucha
en dicha sesién.

Finalmente, se ha planteado un caso de estudio para evaluar el sistema pro-
puesto y dar respuesta a una serie de preguntas planteadas. De esta forma, los
resultados permiten concluir en primer lugar que de los 13 algoritmos de cla-
sificacion multi-etiqueta probados, el que presenta mayor fiabilidad es Binary
Relevance-XG Boost. En segundo lugar se ha encontrado que el mejor algoritmo
de recomendacién basado en sesién cuando se utilizan los items sin caracteristi-
cas es SASRecF frente a los otros dos algoritmos probados, FDSA y GRU4RecF,
ya que obtiene mejores resultados en 3 de las 5 métricas utilizadas. Sin embar-
go, cabe destacar que la diferencia existente entre las métricas obtenidas por
ese algoritmo y las obtenidas por GRU4RecF no presentan valores que difieran
demasiado. Por tanto, ambos algoritmos podrian considerarse adecuados.

En relacién a las pregunta 3, los resultados obtenidos han sido mejores en
el caso de recomendar {tems sin caracteristicas frente al caso de items con eti-
quetas contextuales, lo que contradice la hipdtesis planteada en esta pregunta.
Sin embargo, seria necesario realizar un mayor nimero de experimentos para
afirmar este hecho de forma concluyente. Por 1ltimo, los resultados referentes a
la cuarta pregunta han demostrado que el uso de las caracteristicas musicales de
las canciones conducen a peores recomendaciones que las obtenidas utilizando
etiquetas contextuales.

A la hora de interpretar los resultados deben tenerse en cuenta las limitacio-
nes del estudio llevado a cabo. En primer lugar, para la recomendacion solamente
se ha utilizado un dataset con un nimero no muy elevado de usuarios, debido a
la exigencia de recursos que plantea el experimento. Para poder obtener resulta-
dos maés concluyentes seria necesario realizar un estudio con més datasets y de
mayor tamano.

6.1 Lineas futuras

En cuanto a lineas futuras, la primera propuesta, con el objetivo de mejo-
rar, seria realizar los experimentos utilizando distintos datasets de manera que
pudieran obtenerse mas variedad de resultados de los que extraer conclusiones
fuertes en cuanto a la inclusion del contexto. Dichos datasets, ademas, deberian
ser mas amplios y contar con un nimero mayor de muestras.

Ademds de aumentar el nimero y tamano de los datasets utilizados en la
validacion de la propuesta, se podrian probar més algoritmos de recomendacién
lo cual aumentaria las posibilidades de encontrar aquel que resulta éptimo.
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Por 1ltimo, seria conveniente realizar experimentos empleando otras carac-
teristicas que permitan inferir el contexto del usuario que puedan estar dis-
ponibles para datasets de canciones. Para ello seria necesario determinar que
caracteristicas, distintas de las que proporciona Spotify, podrian ser adecuadas.
Una posibilidad seria utilizar otras caracteristicas de fuentes distintas o incluso
obtenidas de la senal en bruto de las canciones con técnicas del campo de Music
Information Retrival.
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Resumen Este estudio demuestra el valor y la utilidad del Procesamien-
to del Lenguaje Natural (NLP) en la deteccién de estereotipos de género
y discriminacién en las canciones infantiles tradicionales espanolas. Me-
diante el andlisis morfosintéctico, el uso de NLP permitié visualizar la
prevalencia de adjetivos masculinos y la falta de representacién de los
femeninos en las letras. Ademads, el andlisis del sentimiento y el topic
modeling revelaron una tematica basada en estereotipos arraigados en la
sociedad. Estos resultados enfatizan la importancia del NLP como una
herramienta efectiva para comprender y denunciar la falta de diversidad
en las letras de las canciones infantiles, impulsando asi la necesidad de
promover una educacién inclusiva y libre de estereotipos desde una edad
temprana

Keywords: NLP, traditional children’s songs, gender bias

1. Introduccion

En este proyecto recoge la elaboraciéon y demostracién de la deteccion del
sesgo de género presente en las canciones infantiles tradicionales en Espana, a
través de herramientas de procesamiento de lenguaje natural (Natural Lenguage
Processing).

Las canciones tradicionales infantiles son un estilo de musica vocal, y son uno
de los medios de entretenimiento y ensefianza musical mas antiguos. En sus letra
se reflejan situaciones cotidianas y comunes, como irse a dormir, jugar, realizar
tareas de casa, etc, ya que son canciones populares. Las letras estan acompanadas
de ritmos y rimas faciles de recordar, ya que la finales es entretener a los nifios y
ninas de forma lidica y sencilla. Estas canciones son un medio de transmisién de
costumbres y valores culturales, por lo que pueden influir significativamente en
la formacion de la perspectiva de género de los ninos y ninas, en la construcciéon
de la identidad y en la perpetuacion de desigualdades de género en la sociedad.

Se han llevado a cabo un constante y exhaustivo andlisis de aspectos lingiiisti-
cos y sociales de estas obras, analizando las estructuras, temdticas y sesgos pre-
sentes en las canciones, con la complicacion de la cantidad elevada de material
a evaluar.

Hoy en dia, gracias a la capacidad computacional de la inteligencia artificial
y machine learning para la interpretacion de texto natural, pueden llevar a cabo
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este tipo de estudios de manera eficiente, precisa y automatica, pudiendo analizar
gran cantidad de datos, como se detallard en la revisién bibliografica.

El uso de técnicas de NLP permite una comprensién automaética del texto, asi
como descomponer y examinar las letras de las canciones, identificando patrones
morfosintacticos [73] y semdnticos [75].

La comprension semantica del texto facilita la deteccion de posibles sesgos
de género o contenido misodgino. Con ese objetivo, se han propuesto modelos
capaces de detectar y clasificar conceptos sexistas en redes sociales, como los
desarrollados en [77], y en [74].

En la literatura de sesgo, se han aplicado algunas técnicas como anélisis de
sentimiento [3] o deteccién de teméticas [75] o [76], donde emplean la clasificacién
del sentimiento y deteccién de tematicas en textos y para visualizar los temas maés
relevantes en textos de caracter miségino para encontrar las relaciones seménticas
entre ellos de forma precisa.

El anélisis del sentimiento ayuda a comprender la carga emocional asociada
con las letras, y si estas emociones refuerzan o desafian estereotipos de género.
Asimismo, la deteccién de temadticas relevantes permite identificar los temas
recurrentes en las canciones y analizar cémo se abordan desde una perspectiva
de género.

En resumen, para llevar a cabo este trabajo se ha partido de la coleccién de
canciones tradicionales infantiles y estudios acerca de la perspectiva de género
que podrian proyectar en los ninos y ninas, y se ha planteado cémo podrian
aplicarse técnicas de inteligencia artificial, machine learning, mineria de datos y
texto, para extraer de forma sencilla e intuitiva informacion de ellas, evaluando
las diferentes herramientas y librerfas disponibles en Python, y valorando la
calidad de los resultados asi como las técnicas de visualizacién a emplear.

En el resto del documento figura una seccién que recoge la revisién bibliografi-
ca, una seccién de metodologia que recoge el diseno de cada uno de los pasos, una
seccién de evaluacién de los resultados de cada uno de los apartados realizados,
y una seccion final con conclusién y trabajo a futuro.

2. Objetivos e Hipdtesis

La motivacion de este trabajo se basa en como el uso de herramientas propias
de la Inteligencia Artificial pueden contribuir a estudios sociales y lingiiisticos,
como es la determinacién de sesgos de género que pueden estar presentes en
letras de canciones tradicionales infantiles espanolas.

Por ello, el objetivo principal es analizar las letras de las canciones infantiles
y detectar la presencia de sesgo de género en ellas. Para lograrlo, se plantean los
siguientes objetivos especificos:

= O1: Identificar patrones de uso de categorias gramaticales como los adjetivos,
y analizar su utilizacién en funcién del género gramatical de la palabra, para
conocer cémo se describen los sustantivos femeninos y masculinos.

= 02: Analizar la carga emocional de las letras de las canciones y evaluar si el
uso de ciertas palabras esta asociado a una polaridad concreta.
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= O3: Categorizar las canciones segun la temética con la que estan relacionadas
y evaluar si fomentan estereotipos de género.

= O4: Demostrar que este tipo de analisis puede desarrollarse de forma sencilla,
y pueden mejorar la metodologia de trabajos de ambito sociolingiiistico.

A continuacion, se plantean las siguientes hipdtesis de las que parte el estudio,
inspiradas por la revision de la literatura de estudios similares:

= H1: Las letras de las canciones infantiles tradicionales presentaran patrones
morfosintacticos que refuerzan estereotipos de género, como roles y carac-
terfsticas atribuidas de manera desigual a hombres y mujeres. [7]

= H2: Las canciones infantiles tradicionales transmitirdn una carga emocional
que estard asociada a estereotipos de género, con una mayor tendencia a
destacar cualidades y caracteristicas especificas segin el género. [11]

= H3: Los temas recurrentes en las letras de las canciones infantiles tradiciona-
les estaran desequilibrados en cuanto a la representacion de género, con una
mayor presencia de temas asociados a estereotipos de género tradicionales.
12]

Para demostrar las hipétesis planteadas, se desarrollan las etapas y técnicas
aplicadas en la seccién correspondiente a la metodologia 8

3. Revisién Bibliografica

En esta seccion se detallaran los estudios y trabajos publicados hasta la fecha
de los conceptos clave de este trabajo, como son la perspectiva de género y el
uso del procesamiento de lenguaje natural.

3.1 Estudios de Perspectiva de Género

En la literatura, estan presentes estudios que denuncian la presencia de sesgos
de género en textos literarios tradicionales en todas las partes del mundo, enfo-
cadas en analizar el contexto que consumen los ninos y ninas, en su educacién
[56]. En sus estudios se refleja la baja representacién de personajes femeninos en
ese conjunto de libros y su atribucién a personalidades mas débiles que los per-
sonajes masculinos, y concluyendo que las presentes diferencias en el género son
una fuerte influencia en la percepcién de los ninos y ninas en la forma en la que
los hombres y mujeres deben actuar, pensar y comportarse. En Espafia, el uso
del género gramatical en el espanol ha sido motivo de estudio sobre el impacto
psicolingiiistico que este tiene [6], ya que en la forma de expresar y cualificar
estan impresos los estereotipos de géneros propios de las personas hablantes.

En Espana, se han llevado a cabo diversos estudios sobre el cancionero es-
pafiol. Como se refleja en el estudio “Musica y género: andlisis de una muestra
de canciones populares” elaborado por E. Berrocal de Luna y J. Gutiérrez Pérez
[7] donde denuncian la vaga representacién de mujeres en el cancionero selec-
cionado, tras realizar un analisis morfosintactico del género de palabras como
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adjetivos y verbos. Los autores senalan asi mismo la importancia de la propia
sensibilidad de la persona que realiza el estudio frente a la discriminacién por
género, limitacién que puede ser transcendental cuando el andlisis es realizado
por modelos inteligentes de lenguaje que han sido entrenados para ello.

Anos més tarde, Diego Pascual y Cabo construye una continuacién del anéli-
sis de [11], donde realiza una evaluacién cualitativa y cuantitativa de la repre-
sentacién del género femenino en canciones de cuna tradicionales espafnolas. En
su estudio, analiza el papel desempenado por sujetos femeninos y masculinos,
evaluando si estan representados por de forma activa o pasiva, concluyendo, por
una parte, la minima representacién de las mujeres, y segundo, la presencia pasi-
va de las mujeres, en actividades relacionadas con el servicio al hombre, el hogar,
o la cria de hijos o hijas, frente a la mayor asignacién masculina de acciones o
representaciones activas.

3.2 Estudios sobre Procesamiento de Lenguaje Natural

Los estudios contemplados en la seccién anterior han sido llevados a cabo
por expertos en lingliistica y otras ramas como sociologia o psicologia. En ellos,
el contenido analizado, tanto textos literarios como imagenes, fue estudiado e
interpretado por expertos en la materia de manera manual. Esto quiere decir
que se analizaron una a una todas las letras para extraer de ellas caracteristicas
gramaticales o semanticas relevantes para poder conocer como se representan
las diferencias de ellas en género.

Hoy en dfa, el Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) es una rama de
la Inteligencia Artificial que se basa en un conjunto de técnicas computacionales
que permiten analizar y representar textos naturales en uno o més niveles de
andlisis lingiiistico con el fin de lograr un procesamiento del lenguaje similar
al humano. Estas técnicas permiten realizar andlisis morfolégicos, sintacticos,
semdnticos y léxicos de un texto dado.[13]

Con el paso del tiempo y el exponencial aumento la capacidad computacional
de los equipos, se han desarrollado una serie de modelos y herramientas que per-
miten desarrollar tareas basadas en el lenguaje natural, como la identificacién,
comprensiéon y generacién de textos, mediante modelos basados en probabilidad
como Naive Bayes o Hidden Mérkov Models [14], Redes Neuronales Profundas
como las Redes Neuronales Convolucionales [10], o Redes Neuronales Recurren-
tes [17], obteniendo con el paso del tiempo modelos cada vez méas precisos en
identificacién, comprensién y generacién de textos [14]

En los tltimos anios, uno de los modelos mas empleados en el NLP es el mode-
lo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [18] el cual
emplea una arquitectura unica para desarrollar diferentes tareas de NLP, basada
en encoder tipo Transformador bidireccional multi-capa. Esta arquitectura sera
explicada en la Metodologia.

A partir de la arquitectura de BERT, se han diseniado modelos paralelos
como RoBERTa [19] [20], un modelo mds robusto, o modelos entrenados con
corpus en espanol, como RoBERTuito, entrenado con tweets en espanol [21] o
BETO[25], otro modelo basado en BERT entrenado con una gran cantidad de
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datos en espanol, de tamano similar a los datos de entrenamiento de BERT.
En este trabajo se empleara la libreria Pysentimiento [69], que integra estos dos
ultimos modelos Transformer en espanol para llevar a cabo tareas de NLP en
este idioma.

Dentro del NLP, se han empleado estos modelos mencionados en diferentes
estudios relacionados con la comprension del texto natural, andlisis o genera-
cién. Una de las tareas més comunes es el etiquetado de texto, tanto de anélisis
morfoldgico ([52]) como reconocimiento de entidades como nombres de personas
o corporaciones, localizaciones, etc ([51]). Otra tarea es la comprensién del con-
texto, lo cual permite desarrollar tareas como la clasificacion del sentimiento,
basado en en determinar y clasificar las emociones o actitudes expresadas en un
texto, ya sea positivas, negativas o neutras [23] y el topic modeling, que permite
descubrir y extraer automéaticamente temas o tematicas latentes presentes en
un conjunto de documentos, facilitando asi la comprensiéon y organizacién de la
informacién contenida en los textos. ([22])

Sin embargo, varios estudios ([45], [47] ,[49]) han detectado como los pro-
pios modelos empleados en NLP cuentan con un sesgo interiorizado, al haber
sido entrenados con conjuntos de datos generados por una sociedad donde los
estereotipos y la discriminacién de género estan arraigados, presentes en textos
sobre noticias, opiniones o contenido de redes sociales, fuentes con las que se
suelen entrenar los modelos. Fuentes como [45] demuestran cémo esto estd pre-
sente en las “word embeddings”, término que describe la conversion de palabras
a vectores de alta dimensionalidad, y construye la relaciéon seméntica entre dos
palabras a partir de la relacién entre sus respectivos vectores. Bolukbasi et al.
definen cémo los sesgos sociales estan presentes en las asociaciones vectoriales
generadas por modelos como word2vec (desarrollado en [46]) por ejemplo com-
parando qué ocupaciones estdn mas relacionadas con la palabra “é1” y cuales
con “ella” asociando con el género masculino ocupaciones profesionales mas po-
pulares y asignando al género femenino aquellas mas relacionadas con la familia
y el cuidado, reflejando los sesgos presentes en la sociedad. Proponen métodos
para mitigar este sesgo, como la identificaciéon de palabras de género neutro, y
la igualacion de las palabras neutras a ambos géneros.

Por ejemplo, en [44] se analiza esta caracteristica propia del modelo BERT,
analizando como realiza la asignacion de género gramatical en inglés y aleman
a sustantivos relacionados con profesiones. En su estudio, demuestran el sesgo
propio del modelo BERT pre-entrenado, y proponen su mitigacién entrenando
el modelo BERT con un corpus de asociaciones pronombre-sustantivo donde se
realiza un intercambio de género en los pronombres. De esta forma, la asociacién
a una ocupacién profesional se muestre tanto con pronombre masculino como
pronombre femenino, accién que reducird el sesgo propio de BERT y generara
frases con menor sesgo de género.

Un ejemplo de ello se desarrolla en [41] donde se evalian como se asignan
los género gramaticales a los sustantivos en las traducciones de inglés a espanol
mediante Google Translate. Se demuestra la baja representacién de género fe-
menino al traducir sustantivos referentes a ocupaciones asi como “I am a doctor
- Soy un doctor” y “I am a nurse - Soy una enfermera”. Un estudio similar se
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ha llevado a cabo en [42] donde proponen la necesidad de aplicar técnicas de
eliminacion de sesgo o “de-biasing” en modelos de NLP.

En [50] se realiza un estudio mds desarrollado sobre la deteccién de sesgo de
género en letras de canciones, incluyendo la mitigacion del sesgo de género en el
modelo de NLP empleado, demostrando como la discriminacién de género esta
presente en las letras de canciones cada vez con mayor frecuencia,generalmente
en aquellas producidas por artistas masculinos.

Otra limitacion propia del NLP es la gran magnitud de conjunto de datos
disponibles en inglés, en comparacién con otros idiomas. De esta forma, para
emplear los modelos méas empleados de NLP, es necesario recurrir a la traducciéon
al inglés del texto en idioma original. En ese proceso se pierde gran cantidad
de informacién o contexto, segin se muestra en [23] o [37], donde se demuestra
c6mo se pierde el tono de ironfa en la traduccién de espanol al inglés para realizar
clasificacién de sentimientos en textos en espanol.

Estudios como [9], [54] vy [57] proponen el desarrollo de un léxico propio en
espanol adaptado al corpus con el que se trabaja, aporta resultados mejores en
la clasificacién de sentimiento que el uso de modelos entrenados tinicamente con
textos en inglés.

3.3 Aplicaciones del NLP en la Extraccion de Informaciéon de Letras
de Canciones

Partiendo de un conjunto de letras de canciones extraidas de canciones po-
pulares infantiles, el objetivo es extraer informacién sobre ellas mediante el uso
de herramientas de NLP para detectar patrones o caracteristicas que muestren
el sesgo de género presente en las letras.

Por ello, se elabora un andlisis morfosintactico de las letras de las canciones,
de la misma forma que se realizé en los estudios [7] y [11] para analizar el uso de
adjetivos en funcién del género del sujeto, y comprobar si las conclusiones son
similares.

En [8] se propone uno de los métodos de andlisis de letras de canciones es
la clasificaciéon de emociones o clasificaciéon de sentimiento, ya que son factores
que tienen una gran influencia sobre las emociones de las personas que escuchan
las canciones, en el caso de canciones tradicionales infantiles, serdan los ninos
y ninas. Ademds, en [48]se muestra que el andlisis del sentimiento es de las
aplicaciones de NLP que menor grado de discriminacién tiene, ya que los modelos
tienden a clasificar el texto en funcién de estereotipos del corpus con el que
fueron entrenados, pero no perpetian la denigracién de un género o la menor
representacion del género femenino como otras herramientas de NLP como es el
word embedding.

Otra informacién clave que se puede extraer de las canciones, es la identi-
ficacién de las teméticas principales que tratan, como se propone en [55]. Un
estudio similar se ha llevado a cabo en [12] donde ha analizado los estereotipos
de género presentes en los temas principales de canciones tradicionales infanti-
les de Espana y México. Por ello, se pretendera hacer el mismo procedimiento
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empleando Topic Modeling al conjunto de datos de canciones infantiles con las
que se trabaja.

Las librerias més empleadas en este ambito de la Inteligencia artificial con
Python son NLTK [61] y [60], y modelos enfocados al NLP de textos en espaiol
generado por instituciones nacionales, como Freeling [62] y [63], pero su imple-
mentacion en Python es compleja ya que fueron disenados con otros lenguajes
de programacién.

Para llevar a cabo el estudio, se siguieron las pautas recogidas en la seccion
siguiente.

4. Metodologia

El objetivo principal de este estudio es analizar las letras de las canciones
infantiles para determinar si existe un sesgo de género en ellas. Para ello, se
utilizard el etiquetado morfosintdctico para identificar patrones lingiiisticos y
comprender la estructura de las frases y oraciones presentes en cada cancién.
Adema3s, se aplicard una clasificacién de sentimiento para evaluar las emociones
transmitidas en las letras y se identificardn las tematicas predominantes en las
canciones. Estas tareas nos permitiran evaluar el grado de sesgo de género que
se presenta en las letras de las canciones infantiles y obtener una comprensién
méas profunda sobre la influencia que pueden tener en la percepcién de roles y
estereotipos de género desde una edad temprana

4.1 Conjuntos de Datos Utilizados: Letras de Canciones
Tradicionales Infantiles Espanolas

Se trata de un conjunto de 862 canciones con tematica de canciones infantiles
tradicionales, en espanol, italiano y portugués, de las que se recogen parte de
las estrofas o estribillos méas populares, redactadas en prosa, y una columna que
contiene anotaciones sobre la persona que las ha dictado, baile con el que se
acompafa, si forman parte de algiin cancionero especifico, comentarios acerca
de la musica, etc.

Un ejemplo de canciéon es: El patio de mi casa es particular cuando llueve
se moja como los de mds agdchate y vuélvete agachar que las agachaditas saben
bailar hachei jotaka, ele eme ene a que si usted no me quiere otro amante me
querrd hachei jotaka ele eme ene a que si usted no me quiere otro amante me
querrd.

Otro ejemplo de cancién popular es: El cocherito, leré, me dijo a noche, leré,
que st queria, leré, montar en coche, leré; y yo le dije, leré, con gran salero, leré,
no quiero coche, leré, que me mareo, leré.

Los textos que forman las letras de las canciones son transcripciones literales
de los versos cantados, por lo que son frases con caracteristicas lirica y melddi-
cas, como la presencia de onomatopeyas, la repeticiéon de palabras o frases para
acompanar al ritmo, asi como frases con poco contexto al ser inicamente la parte
mas conocida de la cancidén.
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El conjunto de todas las canciones ha sido recopilado de las siguientes fuentes,
mostradas en la Tabla 1.

Titulo Referencia
Cancionero Musical Popular Espaiol (4 tomos) 1]
Folk music and poetry of Spain and Portugal 2]
Cancionero gallego [4]
Cancionero musical de la lirica popular asturiana [26]
Cancionero popular de la provincia de Santander [27]
Cancionero popular de Burgos [28]
Coleccion de cantos populares burgaleses [29]
Las mil y una canciones populares de la regién leonesa [30]
Nuevo Cancionero Salmantino [31]
Cancionero Salmantino [32]
Lirica popular de la alta Extremadura [34]
Cancionero popular de Burgos [33]
Cancionero Musical de Cérdoba [40]
Coleccién de cantos populares de Murcia [35]
Cancons Populares Catalanes [36]
Cangoner del Calic [38]
Obra del Canconer Popular de Catalunya [39]

Tabla 1: Titulos de colecciones de canciones tradicionales infantiles espanolas y
sus referencias

4.2 Analisis de Librerias NLP en Python

Para llevar a cabo los diversos anélisis realizados, se han analizado diferentes
librerfas disponibles para entorno Python para anélisis de texto. Una de las he-
rramientas més empleadas, NLTK [61] NLTK no dispone de modelos entrenados
con datos en espanol para llevar a cabo esta tarea. Sin embargo, Spacy dispone
de 4 modelos diferentes pre-entrenados elaborar tareas de andlisis morfosintacti-
co, NER (etiquetado de entidades) y lematizacién en espanol, entre otras tareas.
Se compara la lematizaciéon empleando los tres modelos de Spacy.

Los resultados se comparan con otra librerfa diferente, llamada Stanza [53]
generada por StandfordNLP, otra de las herramientas de NLP con mayor uso
global. Este modelo tiene implementacion de lematizacién en castellano, y se
ha probado la lematizacion con las mismas palabras que Spacy. No obstante, se
han obtenido resultados poco precisos, similares a los obtenidos en el resto de
pruebas de lematizacién. Estos resultados de lematizacion de los cuatro modelos
son evaluados en la seccién de resultados.

Finalmente, tras valorar las herramientas disponibles, se emple$ el modelo
de Spacy “es_dep_news_trf”, ya que es el modelo entrenado en espanol que ela-
bora la lematizacién con mayor precisiéon. Permite implementar una pipeline o
cadena de procesos que incorpora diferentes herramientas de NLP, empleando el
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modelo BETO basado en Transformer, detallado en !, por lo que es un modelo
especialmente disenado para el analisis y comprensién del texto.

4.3 Preprocesamiento del Texto de las Canciones

El paso previo a aplicar modelos de andlisis de texto, consiste en limpiarlo y
preprocesarlo, de forma que los datos de texto con los que se trabajan sean uni-
formes, en el mismo idioma, compuesto por caracteres alfabéticos y eliminando
palabras repetidas o palabras vacias.

Se ha generado un conjunto de palabras vacias especificas del corpus que
representan silabas u onomatopeyas melddicas como “la, leré, ay, ea, pun, ro”,
las cuales no portan informacién al texto. Ademds, se utiliza un conjunto de
palabras vacfas en espaifiol obtenidas de [67], un paquete més elaborado que
el paquete de palabras vacias en espanol de NLTK, ya que tiene el doble de
palabras, y elimina del texto palabras innecesarias para el anélisis.

De esta forma, se puede obtener un conjunto simplificado y uniforme, lo cuél
mejora los resultados de las etapas posteriores del desarrollo.

4.4 Etiquetado Morfolégico y Gramatical

Partiendo del dataset de canciones, se procede a realizar un etiquetado mor-
fosintactico, el cual permite identificar a qué categoria gramatical pertenece cada
una de las palabras que forman las letras de las canciones, para identificar pala-
bras clave como los adjetivos mas frecuentes. Este proceso forma parte del pro-
ceso POS Tagging (part of sentence tagging) etiquetado de parte de la oracidn,
herramienta comun del andlisis de lenguaje natural. Simultaneamente, se extrae
el género gramatical de cada palabra, determinado como masculino, femenino o
invariable.

4.5 Analisis del Sentimiento

El andlisis y clasificacién del sentimiento es un enfoque del NLP que per-
mite conocer el tono que transmite un texto, si representa emociones positivas,
negativas o neutrales. [23] [15]

En la literatura, estd presente la falta de modelos de lenguaje ajustados
al espanol, ya que muchos modelos, sobre todo en Python se basan en el uso
de clasificadores entrenados con corpus en inglés, y los resultados aportan una
precision mejorable, ya que se pierde mucha informacién y contexto semantico
al traducir los textos al inglés previamente.

Se han desarrollado una serie de modelos Transformer muy populares por
su alta eficiencia en tareas de como la clasificaciéon o generacién de texto, como
GPT, BART, BERT, DistilBERT, pero todos ellos han sido entrenados con
corpus en inglés por lo que su uso se limita a textos en ese idioma [24]. Por
ello, el uso de modelos Transformer que integren clasificacion del sentimiento

L https : //hugging face.co/spacy/esqepnewsir f
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adaptados al espanol es limitada, y se ha escogido el uso de Pysentimiento ya
que emplea los modelos RoBERTuito, (entrenado con 500 millones de tweets en
espanol y su precisién es mdxima al evaluar textos procedentes de Twitter) y
BETO, entrenado con una gran cantidad de textos en espanol, para la tarea de
clasificacién del sentimiento de las canciones en espanol.

Para cada texto de cada cancién analizado, el modelo de pysentimiento de-
vuelve la probabilidad entre 0 y 1 de que ese texto pertenezca a cada grupo
sentimental, positivo, negativo o neutral, en funcién de las palabras que compo-
nen el texto. Finalmente, asigna la probabilidad mayor a 0.5 al texto analizado.

Por otra parte, el modelo VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment
Reasoner) [72] es un modelo de NLP basado en léxico y en reglas, que ha sido
entrenado y ajustado para detectar los sentimientos de texto de redes sociales,
en inglés, entrenado para clasificar tweets como positivos, negativos, neutrales
o compuestos. Se emplea una versién del modelo que incluye la traduccién al
inglés del texto otiginal, denominada VADER Sentiment Analysis Multilanguage
disponible en 2.

El texto de entrada del modelo son las letras de las canciones sin onomato-
peyas musicales pero incluyendo las palabras vacias del espanol para mantener
las estructuras sintacticas de las frases a analizar y palabras emocionalmente
relevantes como “no” o “nunca”’. El resultado de usar el modelo de clasificacién
del sentimiento de pysentimiento, en el conjunto de canciones determinara la
polaridad de la emocién o contexto que evoca el texto, si es positivo, negativo
o neutral, generando tres grupos diferenciados de canciones.Esta clasificacién
del sentimiento permite conocer la emocién que evocan las canciones y que se
pretenden transmitir a los ninos y ninas pequenos, y conocer qué emociones les
puede hacer sentir el escucharlas y cantarlas.

Ademis, se visualizara en qué categoria se emplean méas palabra clave como
nino o nina, para conocer si hay alguna disferencia en el uso de palabras que
definen personajes femeninos o masculinos, igual que se analiza en [7].

4.6 Topic Modeling: Deteccion de Tematicas

Otra herramienta de Procesamiento de Lenguaje Natural que se aplicara a las
canciones tradicionales infantiles es el Topic Modeling. El estudio desarrollado en
[8] proponen el “Topic Modeling” como una técnica 6ptima de andlisis de letras
de canciones, ya que generalmente se parte de conjunto de datos de letras sin
etiquetas, y el topic modeling es un tipo de herramienta que emplea aprendizaje
no supervisado. Por ello, es una tarea idénea para aplicar al conjunto de letras
de canciones tradicionales infantiles que se proponen en este trabajo, ya que
no disponen de etiqueta de temética a la que pertenecen. Los resultados seran
comparados con los obtenidos en [12] sobre las temédticas mds frecuentes en
canciones tradicionales infantiles y el sesgo de género que presentan.

La libreria gensim de Python es la més empleada en este tipo de andlisis
[65], ya que permite implementar tareas de procesamiento de texto para topic
modeling de forma simple e intuitiva.

2 https://github.com/brunneis/vader-multi/tree/master
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La mayoria de modelos de topic modeling se basan en la frecuencia de las
palabras en un conjunto de textos. Para ello, se debe transformar las palabras
en un concepto numérico, a través de un diccionario que relaciona cada palabra,
con un identificador.

A continuacion, se genera el corpus, donde se almacena, por cada documento,
en este caso por cada cancién, la relacién del identificador de cada palabra con
el nimero de veces que aparece en la misma cancién. De esta forma, se conoce
cudles son las palabras mas frecuentes en cada cancion.

Por dltimo, se implementa un modelo de deteccién de tematicas o topics.
Los modelos de deteccién de temaéticas pueden centrarse a nivel de frases, o a
nivel de documentos. En este caso, las letras de las canciones pueden contener
frases complejas o varias dentro de una misma estrofa, por lo que cada una de
las canciones se considerard un documento.

El objetivo de obtener las tematicas mas frecuentes en las canciones, es el
identificar cuales son los conceptos que se transmitian a los ninos y ninas con
estas canciones, y evaluar si forman parte de estereotipos propios de la discri-
minacion de género, comparando los resultados con el trabajo llevado a cabo en
[12] pero empleando NLP para el mismo propdsito.

Para ello, se ha empleado un modelo LDA (latent dirichlet allocation). El
algoritmo LDA es un modelo probabilistico de aprendizaje no supervisado [79],
que a partir de las frecuencias de palabras recogidas en el corpus, segmenta los
datos a tres niveles: palabra, tematica y documento. Dado un niimero de topics
fijado, el algoritmo calcula la distribucién a priori de Dilichet (un tipo de dis-
tribucién de probabilidad) de cada tema y genera un vector que representa la
mezcla de las probabilidades de los topics. A nivel de palabra, genera una ma-
triz beta con la que parametriza las probabilidades de cada palabra, calculando
asi la distribucion de temas para cada documento y la distribucién de palabras
para cada tema. El algoritmo itera y se actualizan las probabilidades estimadas
durante el entrenamiento, donde se puede configurar el nimero documentos que
se usan, y el numero de veces que se analiza todo el corpus. Cuando finaliza el
entrenamiento, se definen los diferentes topics segin la probabilidad de que una
palabra pertenezca a un tema en particular y la probabilidad de que un docu-
mento contenga un tema en particular, pudiendo visualizar ficilmente mediante
el diccionario, qué palabras pertenecen a cada tema. El desarrollo matematico
del algoritmo se puede consultar en los estudios de [79] y [58].

Un pardmetro caracteristico en la definicién de un modelo de LDA es el
alfa, con el que se indica la relacién entre los documentos y tematicas a priori.
Este pardametro puede tener una distribucién simétrica, equivalente en todos los
diferentes topics, o asimétrica, de forma que este valor varia en funcién del topic.
En el estudio de [70] se analiza la importancia y diferencia de este valor, y se
visualiza el impacto que tiene el variar el parametro alfa en el modelo empleado.
Para valorar qué modelo es mejor, se emplea la medida de perplejidad, que evaliia
cuanto de similar es una palabra nueva a un topic dado usando parte del corpus
para evaluar. El uso de esta medida para determinar la validaded de un modelo
se define en la documentacién de gensim [65] y estudios en la literatura [43].
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Tras parametrizar el modelo, se emplea para visualizar los temas de todas las
canciones, se visualizara las tematicas més frecuentes en las canciones de cada
clasificacién del sentimiento, de las canciones positivas, negativas y neutrales,
para conocer si hay distincién de tematicas entre ellas.

Estan han sido las pautas seguidas en la elaboracién del estudio. A continua-
cion, en la siguiente seccién, se detallaran el desarrollo y resultados de cada una
de las fases, seguido de una discusién de estos.

5. Evaluacién de Resultados

En este apartado se mostraran los resultados obtenidos en los scripts de
Python, y se detallaran las caracteristicas con las que se aplican los modelos
empleados. Se realizard discusién de los resultados obtenidos para valorar si
satisfacen los objetivos propuestos en este trabajo, enfocados en detectar sesgo
de género en letras de canciones tradicionales infantiles:

= A través del etiquetado morfolégico, identificar patrones de uso de adjetivos
segun el género gramatical.

= Analizar la carga emocional de las canciones y la representacién de figuras
como "nino.° “nina”dentro de cada categoria emocional.

= Extraer las teméticas mas comunes en las letras para valorar si fomentan
estereotipos de género.

A continuacion, se detallaran cada una de las etapas seguidas en el trabajo.

5.1 Preprocesamiento del Texto de las Canciones

Se parte del conjunto de datos denominado “lyrics_raw” el cudl contiene 862
canciones tradicionales infantiles en espanol, catalan, italiano y portugués. El
conjunto de datos tiene las siguientes columnas:

= “song” : contiene el identificador del nimero de la cancién. Esta compuesto
por dos letras que contienen el idioma, el ano de la cancién, y una serie de
letras y nimeros identificativas.

= “in_song lyrics”: contiene la letra de la parte de la cancién. Generalmente
son simplemente las partes mas conocidas de cada cancién, siendo estribillo
o parte de alguna estrofa

= “annotated_lyrics”: incluye alguna anotacién sobre la cancién en concreto.

Tras eliminar las entradas vacias o con identificadores de idioma diferentes
al espanol, se trabajard con 728 canciones.

5.1.1 Identificacién y Filtrado de Idioma Aunque las canciones fueron
inicialmente catalogadas por su idioma, dentro de las identificadas como espanol,
se encuentran un cierto nimero de canciones en idiomas diferentes al espanol. Se
procede a la identificacién manual del idioma y a filtrar inicamente las canciones
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en espanol, con el fin de partir de un conjunto de datos uniforme, teniendo en
cuenta que los modelos que se emplearan han sido disenados para trabajar en
espanol. Para ello, se usa la librerfa langdetect [66]. Esta herramienta detecta
los siguientes idiomas dentro del grupo de canciones en espanol:

Idioma detectado|Numero de canciones
es 679
ca 20
it 10
pt 8
Otros idiomas 11
Total 728

Tabla 2: Numero de canciones segun el idioma identificado

Se valora si las canciones catalogadas como “otros idiomas” son reamente en
espanol y se modifica la etigeuta. El nuevo conjunto de canciones categorizadas
en espanol contiene 685 canciones.

5.1.2 Tokenizacion y Limpieza de Palabras Vacias Para realizar la to-
kenizacién del texto (identificacién de cada palabra individualmente) y las si-
guientes tareas de procesamiento de texto, se emplea la libreria de Spacy, y en
concreto el modelo “es_dep_news_trf”, ya que emplea un modelo Transformer
entrenado en espanol muy eficiente. Se tokeniza cada palabra, eliminando carac-
teres no alfabéticos y palabras repetidas, y convirtiendo los tokens a minuscula.
El proceso de tokenizacién es ttil en el NLP ya que permite identificar palabra
a palabra de una frase y encontrar la relacién entre diferentes tokens es mas
efectivo que procesar frase a frase. [14]

La siguiente tarea a realizar en el preprocesado de texto, es la eliminacién de
palabras vacias o “stop words”.

Se eliminan las palabras, silabas u onomatopeyas cuya tnica funcién es acom-
panar a la melodia, por ejemplo: “la, leré, ay, ea, pun, ro” etc. Ademds, es
conveniente eliminar las palabras vacias que carecen de significado semantico
relevante en las frases, para reducir el tamano de palabras a procesar. Para ello,
se eliminan las palabras que forman parte del grupo de stopwords obtenido de
[67].

Una vez se ha preprocesado el texto con Spacy, se pueden llevar a cabo tareas
de andlisis de forma mas eficiente. Se detallaran en la siguiente seccién.

5.2 Analisis Morfosintactico y Lematizacién

El uso de herramientas de anélisis de texto natural permite extraer informa-
cién sobre el contenido del texto. Partiendo de un conjunto de datos como son las
letras de canciones infantiles, y con el objetivo de detectar y analizar la existencia
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de sesgo de género escondido en el texto, se propone un andlisis morfosintactico
de las frases que componen las canciones. El etiquetado morfolégico (Part-Of-
Speech Tagging, POS Tagging) permite comprender la estructura gramatical y
la funcién de las palabras en una frase, y su finalidad es el localizar y anali-
zar el género gramatical de algunas palabras como los adjetivos o sustantivos
empleados en la prosa de las canciones tradicionales infantiles.

Partiendo de los textos preprocesados, se extrajo la categorfa gramatical (la
etiqueta de Part-Of-Speech) de cada una de las palabras y se obtuvieron los
lemas de las palabras que forman las frases, herramienta del procesamiento de
texto denominada lematizacién. El objetivo de este paso es de reducir el niimero
de palabras del conjunto de datos, y simplificar formas gramaticales como las
diferentes conjugaciones verbales a un tnico verbo en infinitivos, o plurales a
singulares, con el fin de mantener el significado seméantico en la frase.

Se evalud la eficiencia de diferentes modelos para decidir con cudl se realizaria
la lematizacion, ya que, para lematizar correctamente las palabras de un texto,
el modelo debe haber sido entrenado con un corpus lo suficientemente grande
como para comprender y simular las normas y reglas gramaticales de un idioma
para poder extraer correctamente el lema de formas irregulares o de palabras
que forman parte de excepciones.

Para realizar la evaluacién, se compararon los resultados de lematizar una se-
rie de conjugaciones verbales con el modelo tipo Transformer de “es_dep_news_tr{”
con los resultados de lematizar empleando los modelos estadisticos “es_core_news_lg”
y “es_core_news_sm”, entrenados con conjuntos de textos sobre noticias en es-
panol, con la diferencia de que el tamano del corpus con el que se entrend el
primero de ellos es mayor.

A continuacién, se muestran los resultados de lematizar unas conjugaciones
verbales imperativas reflexivas, con los diferentes modelos evaluados de SpaCy,
en la tabla 3 se compara, por cada modelo, la palabra original y el lema corres-
pondiente.

Modelos pre-entrenados Spacy
SpaCy - es trf SpaCy - es lg SpaCy - es sm
Arréglate | Arregir él tu| Arréglate | Arréglatar| Arréglate | Arréglate
Duérmete|Duerir yo ti|Duérmete| Duérmete |Duérmete| Duérmete

Amate Amar tid Amate Amatir Amate Amate
Muérete | Morar ti | Muérete | Muérete | Muérete | Muérete
Dichate | Duchir ti | Dichate | Duchate | Duchate | Duchate
Célmate | Calmar ti | Cdlmate | Calmate | Cdlmate | Célmate
Célzate | Calcer ti | Célzate | Calzate | Célzate | Célzate
Vistete | Visir ti tu | Vistete Vistete Vistete |Visir ta tu
Quiero Querer Quiero Querer Quiero Querer
Duermo Dormir Duermo | Duermo | Duermo | Duermo
Tabla 3: Prueba de lematizacién con diferentes modelos 1) Spacy es_dep news_trf
2) Spacy SpaCy es_core_news_lg 3) SpaCy es_core_news_sm
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También se contempla el uso de una libreria diferente, llamada Stanza.
Los resultados de la lematizaciéon empleando el modelo en espanol de Stanza
se recogen en la tabla 4:

Modelo Stanza
Modelo espanol
Arréglate | Arréglate
Duérmete| Duérmete

Amate Amate
Muérete | Muérete
Dichate | Duchate
Célmate | Cdlmate
Tabla 4: Prueba de lematizacién con Stanza, modelo en espanol

Como se puede comprobar en la tabla 31, a mayoria de las conjugaciones
imperativas reflexivas no son detectadas como verbos, sino como sustantivos, por
ello no se lematiza correctamente. El modelo Stanza lematiza incorrectamente la
conjugacién simple del verbo “dormir” (Tabla 4). El modelo que mejor reconoce
las formas verbales es el modelo transformer de Spacy “es_dep_news_trf”. Los
errores cometidos por este modelo fueron minimos en comparacién con el tamano
del corpus usado, por lo que se decidié el uso de este modelo para la lematizacién
de las palabras de las frases. Se lematizaron todas las palabras salvo los adjetivos,
para que mantuviesen el género gramatical original.

El corpus lematizado contiene un total de 10849 palabras.

Por 1ltimo, se extrae el género gramatical de cada lema, informaciéon que
genera el modelo de Spacy tras el andlisis morfosintactico. Un ejemplo de infor-
macion extraida del texto inicial de una cancién se muestra a continuaciéon:

Figura 1: Ejemplo anélisis morfol6gico cancién

Una vez el texto ha sido correctamente preprocesado y etiquetado, puede
utilizarse para realizar otro tipo de andlisis de texto, como se detalla en las
siguientes secciones.

5.3 Aplicaciones del Etiquetado Morfolégico y Gramatical

Tras el preprocesamiento y lematizaciéon del texto, en la Tabla 5 se muestra
un resumen de las palabras que aparecen con mayor frecuencia, asi como el
porcentaje sobre el nimero total de palabras.
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Palabras lematizadas Palabras sin lematizar
Palabra|Frecuencia|Porcentaje| Palabra |Frecuencia|Porcentaje
nino 164 1.51% nino 150 1.38%
querer 134 1.24% nifia 85 0.78%
venir 107 0.99 % madre 77 0.71 %
dormir 99 0.92%  |duérmete 53 0.49%
nifia 98 0.90 % virgen 52 0.48 %

Tabla 5: Frecuencia de palabras lematizadas y sin lematizar

Otra aplicacion del etiquetado gramatical para extraer informacién del con-
tenido de las canciones es el andlisis de la frecuencia y uso de una categoria
gramatical concreta, como los adjetivos. El objetivo del estudio de los adjetivos
es el de visualizar la frecuencia del género gramatical de los adjetivos empleados,
y extraer a qué sustantivos o personas hacen referencia con mayor frecuencia.

Se ha creado una variable tipo diccionario para poder almacenar asociaciones
de sustantivos y su modificador, mediante un diccionario con formato (adjetivo,
sustantivo): género. Un ejemplo de este diccionario es (sentado, gato): Masc,
(morena, gata): Fem.

Con el fin de visualizar los adjetivos méas empleados, se ha generado un diccio-
nario de adjetivos ordenados segiin la frecuencia, con formato (adjetivo, género):
frecuencia, el cual permite consultar, en este caso, la frecuencia de las palabras
categorizadas gramaticalmente como adjetivos.

Este ejercicio podria modificarse en funcién de la categoria gramatical que se
desee estudiar, asi como otras etiquetas morfosintacticas que fuesen de interés.
En este ejemplo, se ha generado un grafico de barras para conocer la frecuencia
de cada categoria de adjetivos, mostrado a continuacién en la Tabla 2

Nimero de adjetivos presentes en las canciones segin género gramatical
371 374

NGm. de adjetivos
Lo mde ey, "
g 5 8 & g8 g

8

Adjs Femeninos Adjs Masculinos Adjs Invariables
Género gramatical

Figura 2: Frecuencia de adjetivos segin género gramatical
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La frecuencia de uso de adjetivos estd balanceada en cuanto a género feme-
nino y masculino, y figuran con menor frecuencia los adjetivos invariantes. A
continuacion, se visualizan los primeros quince adjetivos de cada categoria en la
Tabla 6

Adjs. Femeninos|Frec.|Adjs. Masculinos|Frec.|Adjs. Invariantes|Frec.
bonita 27 puesto 20 pobre 20
blanca 16 blanco 15 verde 15
resalada 13 roto 11 triste 6
viva 10 querido 10 dulces 6
hermosas 8 lindo 9 natural 5
negra 8 sentado 8 azul 5
chiquita 8 fino 7 humilde 3
pequenita 8 chiquito 7 pobres 3
rica 7 vestido 6 inmortal 2
vestida 7 bonito 6 fiel 2
alta 6 bello 6 constante 2
bella 6 dormido 6 ideal 2
pequena 6 hermoso 6 grande 2
hermosa 6 cansado 5 alto 2
salada 5 muerto 5 rosas 2

Tabla 6: Adjetivos mas frecuentes segin género gramatical

Cabe destacar la diferencia seméantica entre los adjetivos femeninos y los ad-
jetivos masculinos, ya que en el conjunto de los 15 adjetivos gramaticalmente
femeninos, un 66,6 % de ellos describen cualidades fisicas o estéticas (como bo-
nita, alta, hermosa) y aunque estos adjetivos también son empleados con género
gramatical masculino, es en minorfa, inicamente un 33.33 % ya que el resto defi-
nen otro tipo de caracteristicas sobre propiedades o estados de los sujetos, como
roto, querido, sentado, cansado, dormido etc.

Estos resultados corroboran las conclusiones que se describieron en, [7] donde
se reflejaba que, tras realizar analisis gramatical de las palabras y comprobar el
uso de los adjetivos para calificar mujeres y hombres, los empleados en mujeres
tienen un contexto comin de descripcién fisica (bonita, morena, bella, linda,
chiquita. .. ) mientras que los calificativos masculinos son mucho mds generales
(pobre, muchachito, picaro, chiquito...). Esto demuestra el favorable uso de
herramientas inteligentes de NLP para andlisis sintacticos.

En la siguiente seccién se extrae informacién del texto, pero en forma de
andlisis y clasificacion del sentimiento.

5.4 Analisis del Sentimiento

El andlisis del sentimiento es un proceso que utiliza técnicas de NLP para
identificar, extraer y comprender las emociones y opiniones expresadas en un
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texto, permitiendo evaluar el tono y la polaridad emocional del mismo [15].
En este apartado, se detallard la aplicacién de un modelo de clasificacién de
sentimiento al conjunto de letras de canciones tradicionales infantiles, que en la
seccién previa han sido preprocesadas. Para esta tarea de andlisis se aplica un
modelo clasificador de sentimientos basado en Transformer al conjunto de letras
de canciones en espanol. Esto permite detectar si en la letra de cada cancién se
refleja un sentimiento positivo, negativo o neutral, a partir de las palabras que
contiene, y poder obtener informacién acerca del contexto general.

Se emplea la librerfa “Pysentimiento” [69] ya que ha sido la que mejor re-
sultados ha logrado. Se han probado otras librerias conocidas para analisis de
sentimientos como TextBlob [71], pero esta no incluye anélisis de sentimientos en
espanol. Por ello, se compararan los resultados de Pysentimiento con el modelo
de Vader[72].

5.4.1 Conjunto de Datos y Limpieza de Texto Se analizaran un total de
685 canciones en espanol, las cuales han sido previamente preprocesadas y se ha
realizado un analisis y etiquetado morfolégico y gramatical de las palabras.

En este caso, se genera una lista de palabras seméanticamente vacias y que se
repiten en las canciones como “la, olé, ea” u otras interjecciones, y se mantienen
en el texto el resto de palabras vacias en espanol para mantener palabras con
informacién sentimental como “no”.

5.4.2 Clasificador pysentimiento El clasificador de sentimientos de pysentimiento[69]
emplea los modelos pre-entrenados de BERT en espaniol, denominados RoBER-
Tuito y BETO.

El modelo analizador de pysentimiento devuelve la probabilidad de que un
texto sea positivo, negativo o neutral, dando como output la categoria que supera
un valor de 0.5 en cada texto. En la Figura 3 se muestra el nimero de canciones
segun la categoria de sentimiento.
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Porcentaje de canciones segun sentimiento

54.89%

Porcentaje de canciones(%)

Positivo Negativo Neutral
Sentimientos

Figura 3: Nuimero de canciones segin categorfa de sentimiento

Aproximadamente la mitad de las canciones han sido catalogadas como neu-
trales, ya que la mayoria de ellas narran situaciones cotidianas imparciales y no
contienen palabras que expresan emociones. Sin embargo, han sido catalogadas
como canciones con tono negativo casi el doble de canciones que se catalogaron
como positivas, resultado que podria ser poco esperable al tratarse de letras de
canciones tradicionales infantiles.

Se contempla en la literatura el uso de clasificadores con modelos mas precisos
que emplean herramientas como la légica difusa [78] para catalogar emociones
de textos, ya que presentan una precision mucho mayor en la clasificacion de
sentimientos.

Una vez el conjunto de canciones se ha clasificado sentimentalmente, se guar-
dan conjuntos de datos independientemente segiin la categoria sentimental, para
poder estudiar posteriormente las propiedades semdnticas de las letras de las
canciones de cada grupo y compararlas entre si.

5.4.3 Analizador del Sentimiento VADER multi-language Otra opcién
de modelo de anélisis del sentimiento que se ha probado ha sido una libreria
basada en VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) [72] y
la librerfa disponible en 3, que implementa el modelo de VADER (basado en
conjunto de datos en inglés) junto una funcién traductora que auto detecta el
idioma, para poder emplearla en textos en espafiol. Se ha hecho una prueba de
andlisis de un numero de canciones para saber si la clasificacién es correcta.

3 https://github.com/brunneis/vader-multi/tree/master
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Para ello, se aplica este analizador a las frases que han sido catalogadas como
“negativas” por el modelo pysentimiento, para comprobar si las clasifica todas
como negativas. Los resultados no han sido vélidos, ya que de las 196 canciones
que el modelo de pysentimiento catalogé como negativas, el modelo VADER
catalogé 195 de ellas como Neutrales y 1 de ellas como “Indeterminado”. Ademas,
presenta errores en el c6digo ya que no admite texto que termine por la palabra
“’no”. Por ello, se ha descartado la opcién de emplearlo como modelo clasificador
de sentimientos.

5.4.4 Visualizacién y Frecuencia de Palabra de cada Sentimiento En la
seccién anterior se ha obtenido la clasificacién de canciones segtn el sentimiento
o emociéon que reflejan, si es positivo, negativo o neutro. Para comprender qué
contextos se clasifican en cada sentimiento, se visualiza un WordCloud con las
palabras lematizadas méas frecuentes en cada clasificacion, en la Figura 4

Wordcloud de las canciones negativas, 3168 palabras

iondarllorargllevar:

| B -
liFssiemore

dofa ana

wn
o))

Figura 4: WordCloud canciones negativas

No se pueden extraer notables resultados ya que las palabras que més se
repiten son palabras comunes a todas las canciones, como nino, nina, madre, etc...
Se presentan varias veces la palabra “pobre” haciendo referencia a la mencién
comun de situaciones de pobreza, y sentimientos como “quiere” y “llora”, pero
no hay cantidad notable de palabras negativas. En la Figura 5, se cuentan las
palabras maés frecuentes de canciones catalogadas como positivas



118

Wordcloud de Ias canciones positivas, 1508 palabras
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Figura 5: WordCloud canciones positivas

En el caso de las canciones positivas, si que tienen reiteracién de palabras que
manifiestan sentimientos positivos, como palabras como bonita, amor, corazén,
sol. Se genera un grafico similar visualizando las palabras con mayor frecuencia
dentro del conjunto de canciones neutrales, en la Figura 6

Wordcloud de las canciones neutrales, 6174 palabras
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Figura 6: WordCloud canciones neutrales

A este grupo pertenecen la mitad de las canciones analizadas por lo que las
palabras destacadas tienen un contexto muy general.

5.4.5 Andlisis de la Frecuencia de Palabras segin Fentimiento Una vez
se han clasificado las canciones por el sentimiento reflejado en sus letras, se evalta
la frecuencia de palabras como “nino, nina” y “madre, padre” en funcién de la
categoria sentimental de la cancion. Para ello, se extraen el valor de palabras
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totales de cada categoria, la frecuencia de aparicién de las palabras mencionadas,

y se calcula el porcentaje respecto al total de palabras de cada grupo. El gréafico
resultante se muestra en la Figura 7

Comparacion de porcentajes de frecuencia por palabra

[ Canciones positivas
I Canciones negativas
BN Canciones neutrales

1751

1.50 1

1.251

1.06% 1.06% 1.07%

1.00 1

0.75 1

Porcentaje de frecuencia (%)

0.50 1

0.25 4

madre padre
| Palabras

Figura 7: Frecuencia de palabras de interés en funcién del sentimiento

La frecuencia de reiteracién de la palabra “nino” es la més frecuente en todas
las categorias de canciones. En comparacion, la frecuencia de la palabra “nina”
es practicamente la mitad que la frecuencia de “nino” tanto en categoria negativa
como neutral, siendo mayoritarias estas dos categorias. La palabra “madre” esta
presente en el mismo ratio tanto en canciones positivas como negativas, pero
su frecuencia es minima en las neutrales, representando estas la mitad de las
canciones totales. Por otro lado, la representacion de la figura paterna con la
palabra "padre” aparece minimamente en comparacion con las otras palabras,
y su frecuencia se dispara en las canciones negativas, siendo casi tan alta como
la frecuencia de la palabra “nina” en las canciones negativas.

5.5 Topic Modeling

El topic modeling en NLP permite identificar y extraer automaticamente
los temas principales de un conjunto de documentos, facilitando la organizacién
y comprensiéon de grandes cantidades de informacion textual. En este caso, se
aplicara al conjunto de datos de letras de canciones tradicionales infantiles para
conocer en qué temédticas se agrupan las canciones y cuales son las mas comunes.
Un estudio similar se ha realizado en [12] pero sin ayuda de herramientas de NLP
automaticas.
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Para implementar esta tarea en Python, se utiliza la libreria gensim [65]
ya que estd especializad en topic modeling y permite utilizar herramientas y
modelos con esa finalizad de forma sencilla e intuitiva.

Para generar topics o agrupaciones de palabras en temas comunes entre las
letras de las canciones, se parte de texto tokenizado y sin palabras vacias y
palabras lematizadas (excepto los adjetivos) para mantener el género gramatical.

Con el uso del modelo LDA con el conjunto de letras de canciones populares
infantiles espanoles, se pretende visualizar cuales son las teméticas mas comu-
nes, identificando si resaltan aquellas que transmiten valores que perpetian los
estereotipos de género, objetivo que también se desarrolla en [12], pero sin el uso
de NLP, y se compararan los resultados obtenidos.

A continuacién se detallan cada uno de los pasos llevados a cabo para la
deteccién de teméticas en las letras de canciones tradicionales infantiles.

5.5.1 Limpieza de Texto Dado que el modelo LDA de topic modeling se
basa en la frecuencia de las palabras en los documentos, es necesario generar un
diccionario que identifique cada palabra, y un corpus que contenga la frecuencia
de las mismas.

El conjunto de datos de partida que se van a usar va a ser el dataset completo
de canciones en espanol, . Partiendo del texto preprocesado (sin palabras vacias,
tokenizado y lematizado). En el siguiente apartado se detalla la creacién de un
diccionario y corpus a partir de las palabras de las canciones.

5.5.2 Generacién de Tematicas a partir de Diccionario y Corpus BoW
Una vez se han extraido las palabras o tokens que forman cada frase de cada
cancién, se debe crear un diccionario que recoja todos los tokens del conjunto
de canciones. Se genera un diccionario permite identificar cada palabra con un
indice, que serd empleado en la construccion del corpus.

Asi mismo, se crea el corpus, un conjunto de tipo “Bag of Words” que recoge
el identificador de cada palabra, y el nimero de veces que se repite en una frase
dada. Se crea una entrada para cada cancién, de forma que se obtiene la fre-
cuencia de cada palabra dentro de la letra de cada cancién. Esto permite generar
los tematicas y valorar el grado de pertenencia de una frase a una tematica, a
partir de la probabilidad de que esté compuesta por palabras que pertenecen a
una misma tematica. El diccionario estd compuesto por un total de 4514 tokens.

A continuacién, se aplica el modelo LDA al corpus y se vincula al diccionario
para poder identificar las palabras de cada tematica. En este estudio se define
la identificacion de 4 temas, pero este nimero puede ser mayor al trabajar con
conjuntos de texto de mayor tamano. Ademds, se ha comprobado que al au-
mentar este nimero a 10 o a 20, se generan agrupaciones con menor relacién
seméntica entre las palabras, por lo que con 4 se definen temédticas visualmente
més aisladas entre si.

En el uso del modelo, se indican con el pardmetro chunksize= 50 el nimero
de documentos (palabras) usadas en cada iteracién de entrenamiento. Con el
parametro passes se define el nimero de veces que se recorre el corpus durante
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el entrenamiento, establecido en 10. Por ultimo, el pardmetro alfa define cémo
estan distribuidos los diferentes topics a lo largo de un documento, cuanto menor
sea, indica que un topic concreto lo definen un niimero de documentos concretos.
[70] Si es més alto, indica que hay una distribucién mucho més general dentro del
corpus. La libreria gensim permite distribuir este valor entre tres modalidades:

= alfa simétrico: aplica un alfa igual a todos los topics con valor 1,0/numtopics.

= alfa asimétrico: aplica un valor de alfa en funciéon de cada topic, de forma
1,0/ (topic_index + sqrt(num_topics)).

= auto: aplica de forma asimétrica el valor de alfa en funcién del corpus em-
pleado.

En la Figura 8 se compara la distribucién de canciones por temadtica en
funcién del tipo de alfa.

Comparacién de nimero de canciones por tema entre modelos de LDA mmm Modelo asym
700 679 B Modelo sym
Em Modelo auto

600

500

400 A

300

Numero de canciones

200 A

100 +

Tema 1 Tema 2 Tema 3 Tema 4
Temas

Figura 8: Distribucién mimero de canciones por topic en funcién de distribucién del
modelo

Ademas, para determinar si un modelo de deteccién de teméticas es vélido, se
emplea un concepto denominado perplejidad, que evalta cuanto de similar es una
nueva palabra a un topic dado, empleando una parte del corpus como evaluacién.
Cuanto menor sea este valor, mejor serda el modelo al definir topics donde las
palabras estdn relacionadas entre si, como se define en la documentacién de [65]
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Los valores de perplejidad de los modelos LDA con alfa simétrico, asimétrico
y auto son, respectivamente, de —7,8582, —7,870 y —7,8534.

La diferencia entre los valores perplejidad es muy minima y similar a los
que se obtienen en el estudio de [43], en el que emplean el mismo modelo de
la libreria gensim, pero aplicado a un dataset de texto extraido de Twitter,
obtiendo perplejidad de -8.8702. Por ello, se valora que el modelo ha catalogado
los topics favorablemente.

En [70] se define la importancia de este valor y como una definicién asimétrica
de alfa ayuda a encontrar puntos en comun entre los documentos, en este caso
canciones. Teniendo esto en cuenta, se selecciona el método “auto” ya que aplica
una distribucion asimétrica pero adaptada al corpus, por lo que hace el modelo
mas adecuado al texto de las canciones empleado.

Para cada tematica, se genera el WordCloud con las 50 palabras mas fre-
cuentes, usando el corpus y diccionario de todas las canciones. Los WordClouds
resultantes se muestran en la Figura 9.

Canciones totales. Tematlca 1 Canciones totales. Tematica 2
CasSal;baildr V°“er5 ”dr- b
Cd I"tha rL 2Paal.€ -
ns A ST mariae Nnot
gallogm: COMET S y )]| rg en
ntonic : ; w:O panal
madrid g deCirSﬂtgg caracol dios : novla
Canclones totales. Tematica 3 Canciones totales. Tematica 4
amossald Y¢" rosa decir
nanllorar aralrecuna
2 suefio O uer ereasr

bomtacasa

ma

O l r wﬁw -‘~Corazon5'_
amoT1levary guerra & n l n bailar

amol

n lﬁa n l r.§ o MmIr-a rdla resalada N

Figura9: WordCloud de las cuatro temadticas identificadas en todas las canciones

Puede que las diferencias seméanticas y de contextuales entre las tematicas
de las canciones sean algo generales, posiblemente debido a la similitud entre las
letras de canciones, el uso de palabras muy similares al tratarse de vocabulario
dirigido a ninos y ninas, y el tratarse de un conjunto de datos relativamente
pequeno. Comprobando los wordclouds generados por tematicas, se pueden intuir
temas como cantar, bailar, la presencia de figuras como el padre o la Virgen,
temas relacionados con dormir, y un conjunto méas general como la tematica 4.

Cabe destacar, asi como se concluye en [12], la alarmante frecuencia de con-
ceptos como “casar” “novia” y similares, al tratarse de canciones destinadas a
ninos y ninas pequenas, se inculca desde que tienen corta edad, aspectos platéni-
cos como el amor, y la necesidad de casarse, evento que solia ser decision de los
hombres, pero destino de las mujeres. De la misma forma, la presencia de la pa-
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labra “madre” es mucho mas frecuente en canciones con tematica de cuidar a los
hijos e hijas, ocupandose de que duerman, y cuiddndolos, perpetuando de esta
forma el estereotipo de que es la mujer la que se debe encargar exclusivamente
de tareas de cuidados del hogar y de sus hijos, ya que la palabra “padre” no se
relaciona con temas relacionados.

Este mismo método podria aplicarse a cada conjunto de canciones segin la
categoria de sentimiento, para poder visualizar los temas comunes dentro de
cada clasificacién.

5.5.3 Identificacion de Tematica dada una Cancién A continuacion, se
propone un método con el que se puede visualizar el tema més probable de una
cancion en concreto, para comprobar que el modelo clasificé las teméticas correc-
tamente, asi como mostrar informacién morfosintdctica de la letra. La funcién
mostrara la informacion del etiquetado morfosintactico y lematizacion de las pa-
labras, a’si como la categoria emocional a la que pertenece y la contribucion a
cada tematica. Esta probabilidad se visualiza en un grafico de barras, asi como el
tema mas probable de todos y las palabras que lo definen. Por ejemplo, se escoge
obtener informacién de una cancién dado su ID, que sera “ES-1948-CB-CO-003".
El resultado se muestra en la Figura 10

Indica método de bisqueda: Por ID (1) o cancién aleatoria (0)1
Indica el ID de la cancidn: ES-1948-CB-C0-803

El 0 de la cancion existe en el DataFrame en el indice: 44
10 Cancién: ES-1948-CB-C0-983

Letra: a los siete colchones muy sefioras mias que me ha dicho mi madre que me dé usted la nifia para ir a rezar a la virgen del
pilar

Texto cancidn sin stopwords: colchones sefioras madre dé nifia rezar virgen pilar
Lemas: colchén, sefiora, madre, dar, nifia, rezar, virgen, pilar

POS: NOUN, NOUN, NOUN, VERE, NOUM, VERS, NOUN, NOUN

Género palabras: Masc, Fem, Fem, Invar, Fem, Invar, Invar, Invar

Clasificacion sentimental: NEU

Temadtica mis importante para cancién ES-1948-CB-CO-093
Temitica principal = 2 con una contribucién de = 2.616

palabras mis frecuentes de las temiticas identificadas entre todas las canciones:
1 [cantar, querer, casar, bailar, morir]
2 [padre, virgen, non, morena, mig]
3 [dorair, nifio, venir, nifia, madre]
a [nifio, querer, cuna, andar, ir]

Tematicas mas importantes de la cancién ID: ES-1948-CB-C0O-003
0.62
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Probabilidad de Contribucién
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Figura 10: Ejemplo de anélisis de una cancién, dado un ID
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Como se ha comprobado en este desarrollo, se pueden agrupar canciones
segun las palabras méds frecuentes en ellas de forma sencilla, lo cual permite
estudiar los temas comunes entre canciones. Se ha hecho un estudio similar en
[12] y, disponiendo de un conjunto de datos de mejor calidad, se podria realizar
un analisis de temas comunes en las canciones de forma maés sencilla sin necesidad
de visualizar cancién a cancién, empleando modelos como LDA para obtener las
palabras més importantes de cada categoria.

6. Conclusiones y Trabajo a Futuro

Se ha utilizado el Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) para examinar
estereotipos de género y discriminacion en las letras de canciones. Este enfoque
ha demostrado su eficacia en el analisis automatizado, revelando una mencién
desequilibrada de género en las canciones, donde los adjetivos femeninos se cen-
tran en cualidades estéticas y estereotipadas de la mujer ideal, mientras que los
masculinos son més arbitrarios. Ademads, se ha encontrado una temaética predo-
minante en las canciones infantiles que perpetua roles y estereotipos, limitando
la percepcion y el potencial de las ninas en la sociedad.

El uso de herramientas de NLP ha sido valioso para visualizar y analizar
estereotipos de género en canciones infantiles, resaltando la importancia de pro-
mover diversidad y representacién equitativa en las letras para fomentar una
educacion inclusiva desde temprana edad. Sin embargo, el estudio se ha visto
limitado por el conjunto de datos compuesto por canciones tradicionales, que
presentan caracteristicas peculiares como onomatopeyas y frases con poca con-
cordancia semantica debido a su naturaleza ritmica y pegadiza.

Como trabajo futuro, se plantea investigar la discriminacién de género en tex-
tos escritos y abordar los sesgos presentes en modelos de lenguaje como GPT-3
o BERT, que pueden generar textos con sesgos de género debido a los datos
utilizados para su entrenamiento. Se propone utilizar técnicas de NLP para ana-
lizar y minimizar estos sesgos, con el objetivo de avanzar hacia un estudio del
lenguaje sin estereotipos de género.
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Resumen La congestién del tréfico es un problema que afecta la eco-
nomia y calidad de vida de las personas. En Espana, el crecimiento vehi-
cular ha generado impactos negativos en el medio ambiente y la seguri-
dad vial. En este contexto, este trabajo se centré en optimizar la gestién
semaférica de una interseccién en Salamanca utilizando simuladores de
trafico y técnicas de optimizacién. Se lograron configuraciones éptimas
de tiempos de semaforos mediante una metodologia rigurosa que incluyé
la recopilaciéon de datos, modelado y ajuste de simulaciones, y el uso del
algoritmo PSO. Los resultados mostraron una distribucién més equita-
tiva del flujo vehicular, demostrando la importancia de la simulacién y
optimizacién para mejorar la eficiencia vial. A futuro, se plantea la im-
plementacién en tiempo real utilizando tecnologias de visién artificial y
la exploracién de otros simuladores y técnicas de optimizacion, buscando
sistemas de control de trafico mas eficientes y sostenibles.

Keywords: Congestion, simulador de trafico, algoritmo de optimiza-
cién, SUMO, PSO.

1. Introduction

La congestion del trafico produce un gran impacto en la economia de un
pais y en la salud de sus habitantes [1]. Este fenémeno global resulta de la alta
densidad de poblacion, el crecimiento de la cantidad de vehiculos motorizados y
la proliferacién de servicios de entrega y viajes compartidos [2]. La congestién
es producto de la friccién entre los vehiculos en tréansito, donde cada vehiculo
adicional interrumpe el libre transito de los demds [3].

Existen varios escenarios que producen congestién vehicular, incluyendo el
exceso de demanda de la via, senalizacién inadecuada, incidentes o zonas con-
gestionadas por horarios laborales o escolares. Las causas m&s comunes son:
cuellos de botella, infraestructuras o controladores deficientes, variacion del flu-
jo de tréfico, accidentes, obras, eventos climéticos adversos y eventos especiales
(4][5]6][7].

El volumen vehicular ha aumentado a nivel mundial, produciendo que en al-
gunas ciudades la cantidad de vehiculos en uno o mas puntos de la via exceda su
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capacidad [8]. Este crecimiento ha causado un incremento de la contaminacién
ambiental, acistica, visual y atmosférica [9][10]. Ademds, la inadecuada plani-
ficacion del trafico ha causado altos niveles de congestién y siniestralidad vial
[11]. Este incremento se puede ver reflejado utilizando los datos de Parque Na-
cional de Vehiculos de Espana. En la siguiente gréifica se muestra la evolucién
del Parque Nacional de Vehiculos desde el 2006 hasta el 2020, con un incremento
del 19,6 % de vehiculos matriculados durante este periodo [Figura 1].

Histdrico anual de vehiculos, 2006-2020

Vehiculos matriculados

Figura 1: Evolucién del Parque Nacional de Vehiculos 2006-2020 [12].

Segun los datos proporcionados por la Direccién General de Trafico, en Es-
pafia, a 31 de diciembre de 2021, habia 35.178.808 vehiculos matriculados [64].
Esto se traduce en un volumen de 743,25 vehiculos por cada 1000 habitantes [30].
En el caso de la provincia de Salamanca, en la misma fecha habia matriculados
243.268 vehiculos [64], lo que se traduce en un volumen de 745,15 vehiculos por
cada 1000 habitantes [30].

Este constante crecimiento vehicular, junto con el incremento de la poblacion
mundial, ha generado la necesidad de pensar en disenios urbanos maés eficientes
y sostenibles [57]. Por este motivo, se requiere que las ciudades inviertan en
sistemas de control del flujo de tréfico, implementando soluciones como control
a tiempo real de seméforos o andlisis con software especializado [50].

Dentro de las soluciones, los simuladores de tréfico se postulan como una
herramienta con alto potencial para estudiar el flujo vehicular, su optimizacién
y el andlisis de las politicas municipales implementadas [33]. Los simuladores
de tréafico ofrecen una gran variedad de opciones como el control de seméaforos,
control de aforo o control de zonas restringidas para ciertos vehiculos [74].

Este trabajo se enfoca en optimizar la gestién semaférica de una interseccién
especifica en Salamanca. El objetivo principal es mejorar la eficiencia del flujo
vehicular y reducir la congestién mediante una técnica de optimizacién. Ademas,
se abordan objetivos secundarios que incluyen el analisis de simuladores de trafi-
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co, estudios de casos reales en la gestién del tréfico, investigacion de técnicas de
optimizacién para seméaforos y la seleccion de una interseccion relevante en Sa-
lamanca. Se desarrollard una metodologia que incluiréd la recopilacién de datos
relevantes, calibracién del simulador de trafico e implementacion de la técnica
de optimizacién.

1.1 Impacto esperado - Objetivos de Desarrollo Sostenible

Los avances en simuladores de trafico y técnicas de optimizacién ofrecen nue-
vas oportunidades para mejorar la eficiencia y la sostenibilidad de la movilidad
urbana como: la reduccién de las emisiones [58], la planificacién sostenible de
las ciudades y la calidad del transporte con el fin de lograr una gestion eficiente
del trafico que permita obtener un desarrollo urbano equitativo, resiliente y res-
petuoso con el medio ambiente [35]. Los ODS directamente abordados en este
trabajo son [65]: el ODS 3 - Salud y bienestar [58][17][56][59], ODS 8 - Trabajo
decente y crecimiento econémico [54], ODS 9 - Industria, innovacién e infraes-
tructura [40] y el ODS 11 - Ciudades y comunidades sostenibles [53][48][20].

2. Estado del arte

La gestion del trafico en las ciudades es un desafio debido a su complejo
sistema vial. Interrupciones en el flujo vehicular por intersecciones, avenidas y
cruces peatonales causan problemas de congestion de trafico y tiempos de espera
elevados [34]. Una interseccién senalizada es aquella que estd regulada por un
conjunto de senales, como seméforos, que regulan el flujo de trafico [72]. Estos
sistemas ayudan a evitar accidentes, reducir los tiempos de espera y disminuir
tanto el consumo de combustible como las emisiones de gases contaminantes [31].

Los semaforos tradicionales son sistemas automaticos con politicas de cambio
de senales fijas. Es decir, no se adaptan a las variaciones del flujo vehicular ni
a las necesidades cambiantes de los usuarios de la via, lo que puede alargar los
tiempos de espera [36]. Una mejora a la politica de semaforizacién tradicional son
los seméforos inteligentes. Estos, adaptan sus decisiones en funcién del trafico
existente, detectando el flujo vehicular mediante sensores y ajustando los tiempos
de paso o detencién en consecuencia [36][27][46].

Existen varios sistemas de semaforizacién inteligente. Algunos usan tarjetas
RFID en los vehiculos para ajustar tiempos de espera segun la congestion vehi-
cular. Otros emplean redes de sensores inaldmbricos que miden datos como el
namero de vehiculos, sus velocidades y el espacio entre ellos. Por tltimo, al-
gunos sistemas de semaforizacion inteligente usan procesamiento de iméagenes
para recoger informacién a través de sensores Gpticos [25]. El dltimo método,
la semaforizacién inteligente utilizando procesamiento de imagenes, tiene varias
ventajas. Proporciona una deteccion méas precisa y detallada de los vehiculos y
su comportamiento, lo que permite ajustar de manera més precisa los tiempos
de paso y optimizar el flujo de trafico. Ademads, puede proporcionar informacién
adicional como la identificacién de vehiculos de emergencia o el comportamiento
de los conductores [75].
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2.1 Simuladores de trafico

La ingenieria de transporte y la gestién del trafico urbano son dreas funda-
mentales para el desarrollo sostenible de las ciudades. El modelado computacio-
nal, mediante simuladores, proporciona teorias, herramientas y tecnologias para
explorar la dindmica de fenémenos complejos [49]. Los simuladores de tréfico se
clasifican en tres tipos: macroscépicos, microscépicos y mesoscopicos [67]:

= Simuladores macroscépicos: Se enfocan en el estado general del tréfico,
proporcionando atributos como la densidad de vehiculos, la velocidad pro-
medio y el flujo del trafico [16]. No distinguen componentes individuales,
como el cambio de carril de un vehiculo. Son ttiles por su menor necesidad
de pardmetros para calcular los datos requeridos [24].

= Simuladores microscépicos: Analizan el comportamiento en tiempo y
espacio de cada vehiculo de forma individual, incluyendo sus interacciones
[24]. Definen interacciones y atributos de cada vehiculo, como la velocidad,
la aceleracién y el consumo de combustible [39].

= Simuladores mesoscépicos: Son una aproximacién intermedia entre los
modelos microscépicos y macroscépicos, combinando caracteristicas de am-
bos [24]. No rastrean vehiculos individuales, sino que se centran en el com-
portamiento de grupos de entidades de trafico, representando actividades e
interacciones con un nivel de detalle reducido [39].

Estos tres tipos de simuladores ofrecen enfoques complementarios para el
estudio y la optimizacién de sistemas de transporte. La eleccion del tipo de
simulador adecuado depende de las caracteristicas especificas del caso de estudio
y de los objetivos planteados.

2.2 Estudio de los principales simuladores en el mercado

En el transporte, los simuladores de trafico desempenan un papel fundamen-
tal al permitir explorar la dindmica del trafico y evaluar diferentes escenarios
virtualmente [29]. En la Figura 2 os simuladores se clasifican segin su tipo (mi-
croscépico, macroscépico y mesoscépico), tipo de licencia, modelado del tiempo
en la simulacién (discreto y continuo), la posibilidad de configurar los peatones,
los tipos de vehiculos y los modelos de visualizacién. A continuacién se explican
los principales simuladores ampliando la informacién particular de cada uno, que
de manera general se resumen en la Figura 2.



132

Simulators Type Category Discrete/ Pedestrians ~ Vehicle Visualization
continuous types
MITSIM Microscopic ~ Open source Discrete No All vehicles are the 2D
same
VISSIM Microscopic ~ Partially Continuous ~ Yes Buses and trams Both
commercial
SIM-R Microscopic ~ Open source Continuous  No Buses and trams 3D
SUMO Microscopic ~ Commercial Continuous  No All vehicles are the 2D
same
Paramics Microscopic ~ Commercial Discrete Yes Buses and trams Both
AIMSUN Micro/ Commercial Continuous ~ Yes Buses and trams Both
mesoscopic
DTALite Mesoscopic  Commercial Discrete No All vehicles are the ~ Both
same
TransModeler ~ Macroscopic  Open source Discrete Yes All vehicles are the  Both
and can same
be macro/
micro
KSUtraffic Microscopic ~ Open source Discrete Yes Buses and trams 2D

Figura 2: Simuladores de tréfico existentes en el mercado [15].

Simulador VISSIM: Se trata de un simulador multimodal y microscépico
que puede modelar el comportamiento vehicular teniendo en cuenta condi-
ciones complejas. Este simulador recrea patrones de trafico, mostrando las
iteraciones entre los usuarios de la carretera. Ademés, permite la toma de
decisiones de enrutamiento de vehiculos y el uso de matrices Origen-Destino
basadas en la densidad vehicular [29]. Proporciona resultados como la efecti-
vidad, la demora total, el tiempo de espera, la longitud de cola, el consumo
de combustible y la emisién de gases [69].

Simulador AIMSUM: Es un sistema de simulacién hibrido mesoscépico-
microscépico desarrollado por la Universidad de California, que ayuda en
la toma de decisiones en la gestién de trafico en tiempo real [21]. Entre
las caracteristicas destacadas de AIMSUM se incluyen el uso de matrices
Origen-Destino basadas en la oferta y demanda de trafico, la capacidad de
distinguir entre diferentes tipos de vehiculos y manejar una variedad de tipos
de vias [69][29].

Simulador SUMO: Es un paquete de simulacién de trafico multimodal
y microscopico, portatil y de cédigo abierto, apto para su uso en grandes
redes viales [32]. SUMO ofrece una gran variedad de caracteristicas y he-
rramientas que permiten medir el trafico de carril perimetral, informacién
del viaje y de las rutas de los vehiculos [29]. Como herramienta de cédigo
abierto implementada en C++, SUMO permite implementar nuevos mode-
los y controlar la simulacién empleando diferentes entornos de programaciéon
[37]. Ademds, SUMO ofrece un alto rendimiento en la simulacién a través
de la API de TraCl, permitiendo realizar simulaciones en linea. Gracias a
su gran comunidad de usuarios, su flexibilidad, facilidad de uso y constante
evolucién que mantiene sus caracteristicas actualizadas, SUMO se destaca
como una herramienta importante en el campo de la simulacién del tréafico
[70].

Simulador PARAMICS: Proporciona una representacion grafica detalla-
da de escenarios de trafico a nivel microscépico [45]. Su objetivo principal
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es proporcionar datos y medidas estadisticas esenciales para resolver proble-
mas como la congestién vehicular [55]. Sin embargo, una limitacién de esta
herramienta es la necesidad de ajustes manuales de los pardmetros predeter-
minados [28].

= Simulador TRANSMODELER: Es una plataforma de simulacién de
trafico orientada a la planificacién y gestién del trafico, incluyendo situacio-
nes de emergencia. Este software con interfaz grafica permite crear simula-
ciones que representan el flujo de vehiculos, el funcionamiento de las senales
de trafico y el rendimiento general de la red de transporte, incluyendo el
transporte publico, el trafico de bicicletas y de camiones [41].

Los simuladores de trafico han sido ampliamente utilizados en diferentes lu-
gares del mundo con el objetivo de comprender y mejorar la gestion de los
sistemas viales. Algunos ejemplos destacados de la aplicacién de simuladores de
trafico fueron realizados en: Quito (Ecuador) [47], Lima (Peru) [26], Valencia
(Espana) [62], Malaga (Espana) [32], Jinhua (China) [73] y Kenitra (Marruecos)
[37]. Estos ejemplos muestran cémo los simuladores de tréfico se utilizaron en
diferentes ciudades para comprender y mejorar la gestién de los sistemas viales,
proporcionando informacién necesaria para la toma de decisiones en materia de
transporte y planificacién urbana.

3. Técnicas de optimizacién

En la actualidad, la optimizacién se ha convertido en una préctica habitual
en el ambito de la investigacion, con el objetivo de encontrar la mejor solucién
a un problema o sistema, reduciendo costos y tiempo [19]. Muchos problemas
de optimizacién pueden ser abstraidos y modelados como problemas de optimi-
zacion de funciones, los cuales sirven como referencia para probar algoritmos de
optimizacién [60].

Uno de los dmbitos en los que se aplica la optimizacién es el flujo vehicular.
Una vez construidos los posibles escenarios en el simulador, es necesario aplicar
algoritmos de optimizacién para encontrar el mejor escenario posible, es decir,
modificar los elementos o caracteristicas del sistema para cumplir una funcién
objetivo. La funcién objetivo puede cubrir un amplio abanico de posibilidades,
como la reduccién de los tiempos de viaje o el aumento de la durabilidad del
combustible [63].

Durante el proceso de optimizacion, es importante que la solucién definitiva
constituya una mejora global. Es decir, la solucién debe tener en cuenta el es-
cenario al completo y constituir una mejora para el flujo en todo el marco de
estudio [23].

En el trabajo se describen 5 algoritmos o métodos de optimizacion diferentes
entre si, con el fin de proporcionar informacién sobre sus caracteristicas. Los
algoritmos descritos son: algoritmos genéticos, algoritmo de optimizacién por
enjambre de particulas (PSO, por sus siglas en inglés, Particle Swarm Optimi-
zation), aprendizaje por refuerzo, optimizacién por légica difusa y optimizacién
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por agentes inteligentes. La eleccion de un algoritmo u otro dependera de las
necesidades de la investigacién.

= El algoritmo genético (AG) se basa en la seleccién natural definida por
Darwin y utiliza una poblacién de individuos representados por cromosomas
para encontrar soluciones éptimas [61]. Los algoritmos genéticos evolucionan
mediante operadores genéticos como el cruce y la mutacién, seleccionando los
mejores candidatos en cada generacién [52]. Los AG han sido utilizados en
el control de seméforos para reducir el tiempo de espera en las intersecciones
de tréfico [14].

= El algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (PSO) se
inspira en el comportamiento social de una poblacion o enjambre de organis-
mos que cooperan entre si en busca de alimento [44]. Cada posible solucién se
representa como una particula en el espacio y busca iterativamente las mejo-
res soluciones, actualizando su posicién y velocidad en funcién de las mejores
soluciones encontradas hasta el momento [51]. El PSO se ha utilizado en el
control de semaforos para determinar programas de ciclos semaféricos y ha
mostrado una convergencia rapida a soluciones adecuadas [23].

El aprendizaje por refuerzo es una técnica de aprendizaje automatico en
la que un agente interactia con su entorno y toma decisiones para maximizar
la recompensa recibida [71]. El agente recopila informacién a través de ciclos
de interaccién, utilizando estados, acciones y funciones de recompensa, y
aprende qué acciones son beneficiosas o no en diferentes situaciones [36]. En
el control de tréfico, el aprendizaje por refuerzo se utiliza para optimizar el
control de seméforos y minimizar los tiempos de viaje [18].
= La légica difusa permite manejar datos lingiiisticos e inexactos, represen-
tando una amplia gama de valores de entrada y salida [68]. Se utiliza en
controladores de logica difusa basados en reglas IF-THEN y funciones de
pertenencia para tomar decisiones 6éptimas en diferentes escenarios, como el
control de senales de trafico [42]. La inferencia difusa mapea una entrada a
una salida utilizando funciones de pertenencia y reglas IF-THEN [73].
= Los agentes inteligentes auténomos captan informacién del entorno a
través de sensores y toman decisiones para maximizar los resultados [22].
Utilizan conocimiento y modelos para inferir y razonar, siguiendo un ciclo
de observar-pensar-actuar [38]. Los agentes inteligentes se aplican en proble-
mas de transporte para mejorar el rendimiento de la monitorizacién de los
sistemas de transporte [13].

En resumen, los algoritmos genéticos, el algoritmo de optimizacién por en-
jambre de particulas, el aprendizaje por refuerzo, la légica difusa y los agentes
inteligentes son métodos de optimizacién que pueden ser usados en el d&mbito del
flujo vehicular para mejorar la gestion del trafico, reducir los tiempos de viaje
y aumentar la eficiencia de los sistemas de transporte. Cada algoritmo tiene ca-
racteristicas y aplicaciones especificas, y la eleccién depende de las necesidades
del estudio o investigacién en cuestion.
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4. Metodologia

En este apartado se presenta la metodologia utilizada para abordar el desafio
de la optimizacién vehicular en una interseccién de la ciudad de Salamanca. Se
emplearon los siguientes elementos clave: coches, semaforos y camaras, cuya
aplicacién se realizard a futuro.

La metodologia se dividié en varias fases [Figura 3]. En primer lugar, se selec-
ciond la interseccién y se estudiaron los agentes de trafico involucrados. Luego,
se cred y ajusté el modelo de simulacion utilizando SUMO, OpenStreetMap y
netedit. SUMO fue elegido debido a su capacidad para modelar el trafico vehi-
cular de manera precisa y su facilidad de implementacién empleando la API de
TraCI [32][43].

Para la optimizaciéon del flujo vehicular, se utilizé el algoritmo PSO debido a
su facilidad de implementacién en Python [44]. La metodologia se desarroll6 en
varias fases, incluyendo la creacién del modelo de simulacién, la implementacién
del algoritmo PSO a través de scripts en Python, y la ejecucién y analisis de los
resultados obtenidos.

Inicio

Seleccion de la
interseccion y estudio
de los agentes
implicados

Creacion y ajuste del
modelo, con SUMO,
OpenStreetMap v
netedit

Creacion de los
scripis necesarios
Ejecucion del
programa
Andlisis de los
resuliados

Figura 3: Metodologia empleada en la realizacion del proyecto.
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En los siguientes apartados se detallan las tres primeras fases de la metodo-
logia, mientras que la ejecucién del programa y el analisis de los resultados se
presentaran en el apartado de caso de estudio y resultados.

4.1 Seleccién de la interseccién y estudio de los agentes implicados

Para lograr una representacion precisa y efectiva del trafico en el entorno
simulado, es esencial seleccionar una intersecciéon que cumpla con ciertos criterios
clave. En primer lugar, se deben considerar los niveles de congestién y transito
vehicular actuales. Ademds, la ubicacion estratégica de interseccién también debe
ser tenida en cuenta. Factores como la proximidad a instituciones educativas,
centros médicos o centros de eventos, son aspectos relevantes que considerar.

En este trabajo, se han considerado tres elementos clave para la optimizaciéon
vehicular de una interseccion: los semaforos, los coches y las caAmaras de trafico,
que se plantean como una futura adiccion al sistema. Para la realizacion de este
proyecto no se han tenido en cuenta a los peatones.

Los seméforos atraviesan diferentes fases que determinan cuando se permite
el paso a los diferentes carriles. Cada fase corresponde a un conjunto especifico de
movimientos permitidos en la interseccién, como el paso de los vehiculos en una
direccién u otra, el tiempo de espera o la transicion a la fase de “ambar.?ntes de
iniciar un nuevo ciclo. La configuracion de las fases se adapta a las necesidades de
la interseccién, siguiendo un ciclo bésico de verde-dmbar-rojo. La coordinacién
adecuada de los seméforos en una interseccién es esencial para garantizar una
mejor fluidez del trafico. Esto implica establecer una secuencia logica de fases
que permita un movimiento continuo y seguro de los vehiculos a través de la
interseccién. La coordinacién se logra ajustando la duracion de las fases de cada
semaforo de manera que se minimice el tiempo de espera y se mejore la eficiencia
del cruce en su conjunto. Es importante considerar tanto las condiciones actuales
de trafico como las proyecciones y tendencias histéricas al coordinar los semaforos
[66].

Los coches representan los vehiculos que circulan por la interseccién y se
caracterizan por atributos como velocidad, aceleracién, posiciéon y destino. La
interaccién entre los coches y los semaforos permite identificar los patrones de
trafico y evaluar la eficiencia del cruce. Durante la simulacién mediante SU-
MO, se consideran los comportamientos individuales de los coches, asi como las
intersecciones entre ellos y con los seméaforos, para evaluar el impacto de las
estrategias de optimizacién propuestas.

En cuanto a las camaras de trafico, se plantea su utilizacién como un elemen-
to adicional de monitoreo y control del trafico. Estas cdmaras capturaran datos
en tiempo real sobre el flujo vehicular, las condiciones de trafico y el comporta-
miento de los conductores. La informacién recopilada por las camaras se utiliza
para ajustar y mejorar la configuracién de los semaforos, asi como para futuros
estudios de andlisis y optimizacién de trafico. Se propone la utilizacién de YOLO
(You Only Look Once) para la implementacién de cdmaras, lo cual implica el
entrenamiento del modelo, la implementaciéon de camaras, el seguimiento y el
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andlisis en tiempo real. Estos resultados se integraran con el algoritmo PSO ya
implementado en el proyecto [76].

La seleccién de una interseccién adecuada y el estudio de los agentes impli-
cados son partes fundamentales de la metodologia empleada en este proyecto de
optimizacién vehicular.

4.2 Creacién y ajuste de modelo, con SUMO, OpenStreetMap y
netedit

En este apartado se aborda el proceso de generacion del modelo de la inter-
seccidn seleccionada utilizando el paquete SUMO y las herramientas complemen-
tarias OpenStreetMap y netedit. En primer lugar, se obtienen los datos nece-
sarios de OpenStreetMap, una plataforma colaborativa de datos geoespaciales,
seleccionando el drea de interés y accediendo a su configuracién. OpenStreet-
Map proporciona informacién geoespacial configurable, incluyendo la geometria
de las vias, los nombres de calles, los limites de velocidad, los seméforos y las
paradas de transporte publico [36]. En segundo lugar, en caso de que sea nece-
sario, se editan y refinan los datos obtenidos utilizando la herramienta netedit;
es una herramienta grafica integrada en SUMO para la ediciéon de modelos de
simulacion de trafico. Con netedit, se puede editar los elementos de la red vial,
como carreteras, intersecciones, carriles, semaforos y zonas peatonales, definien-
do su geometria exacta, velocidades maximas y tipos de vehiculos permitidos.
Por dltimo, se configura la simulaciéon en SUMO utilizando los archivos XML
generados con OpenStreetMap y netedit. SUMO permite visualizar y ejecutar
la simulacién, agregando vehiculos con diferentes atributos, estableciendo rutas
predefinidas y simulando el transporte publico o redes de trenes. La simulacién
resultante se almacena en archivos XML editables para su uso futuro [47].

Al combinar los datos obtenidos con OpenStreetMap con las herramientas
SUMO y netedit, se obtiene una representacion realista y detallada de la in-
terseccion en el entorno de simulacién. Este modelo generado proporciona una
buena base para evaluar y optimizar el comportamiento del trafico, asi como
para implementar estrategias de control y optimizacién en la interseccion selec-
cionada.

4.3 Creaciéon de los scripts necesarios

En este apartado se desarrolla el método de optimizacién del ciclo semaféri-
co de la interseccién seleccionada. Para ello, se emplea la API de TraCl pa-
ra interactuar con los mapas generados previamente, siguiendo una estructura
cliente-servidor [Figura 4]. SUMO actia como servidor, mientras que el script
desarrollado actia como cliente, enviando las solicitudes necesarias para la in-
teraccion [62].
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Figura4: Flujo de trabajo con PSO + SUMO.

El objetivo principal es mejorar el rendimiento del trafico en la interseccion,

reduciendo el tiempo de espera de los vehiculos, el tiempo de viaje y minimizando
la congestién. Se utiliza el algoritmo de optimizacién PSO, implementado con
la biblioteca “pyswarm”, aunque también podrian emplearse otros métodos de
optimizacién como los algoritmos genéticos. Para emplear el algoritmo PSO se
emplean los siguientes pardmetros [77):

Tiempo minimo de la fase: Se establece en 5 segundos para evitar tiempos
de seméaforo demasiado bajos que puedan afectar el flujo vehicular.
Tiempo maximo de la fase: Se fija en 60 segundos para evitar tiem-
pos de seméforo excesivamente altos que puedan causar largas esperas a los
conductores.

Tamano del enjambre: Se utilizan 50 particulas, que representan las so-
luciones candidatas, para realizar la optimizacion.

Numero maximo de iteraciones: Se establece en 99, lo que implica 100
iteraciones en total al ser la primera el nimero cero.

Coeficiente de inercia: Se fija en 0.8 para equilibrar la influencia de la
velocidad anterior de una particula en su movimiento actual, favoreciendo
tanto la exploracion global como la explotacién local.

Coeficiente cognitivo: Se selecciona un valor de 1.0 para enfatizar la in-
fluencia de la mejor solucién personal de una particula en su movimiento
actual.

Coeficiente social: Se emplea un valor de 1.0 para resaltar la importancia
de la mejor solucién global, que representa la mejor posicién entre todas las
particulas, en el movimiento actual de una particula.

En la “funcién objetivo” empleada por el algoritmo PSO se crean vehiculos

en todas las rutas con una velocidad inicial de 0 m/s y se realiza una simulacién

en

1000 pasos para obtener una visién global de la interseccién. Se considera

que hay congestién cuando la velocidad es inferior a 5 m/s. Una vez finalizados

los

1000 pasos, se emplea una operacién matematica con el objetivo de que su

resultado sea lo més cercano a cero posible, es decir, el resultado 6ptimo entre
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todas las posibilidades analizadas [63]. Esta operacién matemdtica se expresa
mediante la siguiente métrica de desempeno:

total_waiting_time + total _travel time

er formance_metric =
verf total _congestion + 1

Esta funcién tiene en cuenta el tiempo de espera de los vehiculos en la in-
terseccién (total_waiting_time) y lo combina con el tiempo de viaje total (to-
tal_travel_time). Mediante esta técnica, se obtiene el valor que cuantifica el ren-
dimiento del trafico. Por 1ltimo, este valor se divide entre la congestién total
(total_congestion) +1 con el fin de evitar divisiones entre 0.

Los resultados obtenidos, incluyendo los tiempos éptimos y la métrica de
desempeinio de los seméforos, se almancenan en un archivo TXT. También se
registran todos los valores de la métrica de desempefio (performance_metric)
calculados durante la ejecucién en un archivo CSV, y se genera una gréafica que
muestra la evolucién de estos valores.

Para finalizar, se automatizé la ejecucién del cédigo para obtener 10 resul-
tados que permitan comparar los resultados y validar manualmente la eficiencia
del cédigo en busca de su optimizacién.

5. Caso de estudio

En este caso de estudio, se aplica la metodologia desarrollada a una inter-
seccién real, especificamente en la interseccién entre el Paseo de San Vicente
(N-630) con la Avenida de los Maristas y con la Calle Espejo, en Salamanca
[Figura 5]. Esta interseccién representa un desafio en términos de optimizacién
del trafico debido a la alta afluencia de vehiculos y la necesidad de garantizar
un flujo eficiente y seguro. A lo largo del caso de estudio, se implementaran
las técnicas y herramientas descritas anteriormente para mejorar la eficiencia y
reducir los tiempos de espera en la interseccién.

Figurab: Vista aérea de la interseccién seleccionada.
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5.1 Seleccion de la interseccién y estudio de los agentes implicados

La interseccién seleccionada para este estudio se encuentra en una ubicacion
estratégica cerca del centro histérico de la ciudad de Salamanca. Debido a su
ubicacién y la presencia de instituciones y areas de alto transito, esta interseccién
experimenta un alto volumen de tréfico, especialmente durante las horas punta.
La interseccion estd compuesta por tres calles reguladas con un limite maximo
de velocidad de 30 km/h y cuenta con un total de seis seméaforos que regulan el
trafico vehicular en cada via.

Las tres calles involucradas en la interseccién son [Figura 5] : el Paseo de San
Vicente, la Avenida de los Maristas y la Calle Espejo. El Paseo de San Vicente
tiene dos carriles que se dirigen hacia la zona de hospitales y tres hacia el Campo
de San Francisco, y cuenta con un carril de espera semaforizado que permite el
transito hacia la Calle Espejo. La Avenida de los Maristas tiene cuatro carriles
que desembocan en la interseccién, con sentido hacia el Paseo de San Vicente
(zona de hospitales) o hacia la Calle Espejo. La Calle Espejo se compone de dos
carriles de sentido 1inico para abandonar la interseccién.

Dependiendo de la posicién del vehiculo en la interseccion, existen siete rutas
posibles que determinan la trayectoria a seguir. La coordinacién adecuada de los
seméforos es fundamental para permitir un movimiento fluido y seguro en todas
estas rutas.

5.2 Creacion y ajuste del modelo, con SUMO, OpenStreet-Map y
netedit

Inicialmente, se ejecuté OpenStreetMap con el fin de seleccionar y obtener el
modelo de la interseccién mediante su descarga. Se configuré OpenStreetMap pa-
ra obtener unicamente los datos relevantes para la interseccién, como semaforos,
vehiculos y carreteras.

Una vez obtenido el modelo inicial, se procedié a ajustarlo, empleando la
herramienta netedit. Esta herramienta permitié realizar modificaciones en los
seméaforos existentes en la interseccién. En el cruce en cuestion, se identificaron
un total de seis semaforos que se distribuyeron en cuatro grupos semaféricos.
Se ha considerado como grupo semafdrico a uno o méas seméforos que actian
de manera coordinada en la regulacién del tréfico en una intersecciéon. Para una
mejor organizacion y coordinacién se agruparon segin lo expuesto en la Tabla 1.
Ademass en la Figura 6 se observan los cuatro grupos semaféricos representados
con un simbolo de seméforo.
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Tabla 1: Semaforos y su division en grupos semaféricos.

Seméforo Ubicacién Grupo semaférico

Semaforo 1 ~ Semaéforo de Paseo de San Vicente en direccién Grupo 1
a la zona de hospitales, entrando en la inter-
seccion.

Seméforo 2 Seméforo Avenida de los Maristas, antes de Grupo 1
entrar en la interseccion.

Seméforo 3  Paseo de San Vicente en direccién a la zona Grupo 2
hospitales, saliendo de la interseccién.

Seméforo 4  Paseo de San Vicente en direccién al Campo Grupo 3
de San Francisco, entrando en la interseccién.

Seméforo 5  Seméforo situado en el carril central de espera Grupo 3
del Paseo de San Vicente. Regula el paso a
Calle Espejo.

Semaforo 6  Se encuentra a la entrada de Calle Espejo, sa- Grupo 4
liendo de la interseccién.

Figura6: Diseno de los grupos semaféricos en netedit.

Un ciclo semaférico completo se divide en una secuencia ordenada de fases.
Cada fase representa un estado especifico de los semaforos, indicando qué carriles
tienen luz verde, amarilla o roja en un momento dado. Mediante cédigo XML
se define el comportamiento inicial de los seméaforos en la interseccién a través
de la especificacion de las diferentes fases. Este cédigo viene dado por defecto al
obtener los datos de OpenStreetMap y modificarlos con netedit.

En el siguiente c6digo XML, se definen cuatro grupos semaféricos identifica-
dos por los elementos “tlLogic” con sus respectivos identificadores tnicos (atri-
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buto “id”). Los cuatro grupos semaféricos se representan en el cddigo ordenados
segin la numeracion aportada en la Tabla 1.

Definicion de los ciclos semaféricos en el archivo XML

<tlLogic id="458496572" type="static" programID="0" offset="0">
<phase duration="42" state="GGrrrrr"/>
<phase duration="3" state="yyrrrrr"/>
<phase duration="42" state="rrGGGGG"/>
<phase duration="3" state="rryyyyy"/>
</tllogic>
<tlLogic id="1373663392" type="static" programID="0" offset="0">
<phase duration="82" state="GG"/>
<phase duration="3" state="yy"/>
<phase duration="5" state="rr"/>
</tlLogic>
<tlLogic id="1373663389" type="static" programID="0" offset="0">
<phase duration="42" state="rGGGGG"/>
<phase duration="3" state="ryyyyy"/>
<phase duration="42" state="GGrrrr"/>
<phase duration="3" state="yyrrrr"/>
</tllogic>
<tlLogic id="1373663387" type="actuated" programID="0" offset="0">
<phase duration="82" state="GG"/>
<phase duration="3" state="yy"/>
<phase duration="5" state="rr"/>
</tllogic>

Los estados de los seméforos se identifican mediante las letras “G” para luz
verde, “y” para luz amarilla y “r” para luz roja. La duracién de cada fase se
especifica con el atributo “duration”. En el cédigo XML anterior se representa
una coordinacién adecuada de los colores de los seméforos en la interseccién.
En el caso del primer y del tercer grupo semaférico, existen cuatro fases que
coordinan cada uno dos seméforos a la vez, esto explica que el tiempo asignado
para las diferentes fases sea el mismo, a excepcién del &mbar que siempre son 3
segundos.

En el atributo “state” se definen los colores de los seméforos para la fase
determinada. Este atributo indica que carriles tienen luz verde, amarilla o roja.
En la Figura 7 se numeran los diferentes carriles segin su orden establecido en
el cédigo XML anterior con el fin de facilitar el entendimiento de las diferentes
combinaciones de fases.

Como se ha mencionado anteriormente, el cédigo XML presentado aporta
una configuracién inicial que se modificara posteriormente durante la ejecuciéon
del script de Python. Esta moficacién es necesaria para que el algoritmo PSO
pueda probar las posibles soluciones y encontrar los tiempos 6ptimos. Ademsds,
en este caso de estudio se han configurado los grupos semaféricos para que ciertas
fases tengan obligatoriamente la misma duracién evitando bloqueos en el trafico.
Esto ocurre en la primera y tercera fase de los grupos semaféricos 1 y 3.
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Figura7: Numero de carril segtin el grupo semaférico.

Una vez configurados los grupos semaféricos y sus fases, se procedié a definir
las rutas disponibles para los vehiculos en la interseccién. Esto se realizé em-
pleando la interfaz grafica de la herramienta netedit. El resultado es un fichero
XML en el que se definen las siete rutas existentes mediante los identificado-
res de los tramos que las componen. En la Tabla 2 se exponen todas las rutas
clasificadas segun su entrada y salida de la interseccién.

En la Figura 8 se presentan todas las posibles rutas previamente definidas, las
cuales se muestran en color amarillo. Ademads, se representa el disefio del mapa
utilizando un cédigo de colores especifico de netedit. En este cddigo, los tramos
de la carretera se muestran en color verde, las intersecciones entre los tramos
se destacan en granate y dreas peatones, que no son relevantes en este caso, se
representan en color fucsia. De esta manera, se obtiene una representacion visual
clara y distintiva de los diferentes elementos de las rutas.
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Tabla 2: Rutas de los vehiculos en la interseccion.

Ruta Entrada Salida
Ruta 1 Avenida de los Maristas. Paseo de San Vicente (Direccién
hospitales).
Ruta 2 Avenida de los Maristas. Calle Espejo.
Ruta 3 Avenida de los Maristas. Paseo de San Vicente (Direccién
Campo de San Francisco).
Ruta 4 Paseo de San Vicente (Direccién Calle Espejo.
Campo de San Francisco).
Ruta 5 Paseo de San Vicente (Direccién Paseo de San Vicente (Direccién
Campo de San Francisco). Campo de San Francisco).
Ruta 6 Paseo de San Vicente (Direccién zo- Paseo de San Vicente (Direccién
na de hospitales). hospitales).
Ruta 7 Paseo de San Vicente (Direccién zo- Calle Espejo.

na de hospitales).

Figura8: Configuracién de las rutas en netedit.

Para validar visualmente el modelo de la interseccién con la configuracién
de los semaforos y las rutas incorporadas, se utilizé la herramienta SUMO. En
esta fase, se comparé el modelo creado con los datos reales previamente anali-
zados para asegurar que la configuraciéon se aplicara correctamente. La Figura 9
muestra el resultado final de la simulacién grafica de la interseccién empleando

SUMO.
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Figura9: Resultado final de la simulacién en SUMO.

Una vez obtenido el modelo de simulacién final, se incorporé el archivo de
configuraciéon de la simulacion y el archivo de rutas al cédigo desarrollado. Es
necesario mencionar que en el archivo de configuracion estan incluidas las con-
figuraciones de los grupos semaforicos. Luego, se ejecuto el script que realizé 10
ejecuciones del programa de optimizacién, obteniendo los resultados del proyec-
to. De cada ejecucion, se obtuvieron los mejores tiempos en segundos para las
fases de todos los semaforos calculados con la métrica de desempeiio (performan-
ce_metric), se generd un archivo CSV con todos los valores de performance_metric
y se cred una grafica que muestra la evolucién de esta métrica a lo largo de las
iteraciones [Figuras 1la, 11b, 12a, 12b, 13a, 13b, 14a, 14b, 15a, 15b].

6. Resultados y discusion

El objetivo principal de este trabajo es realizar la optimizacién de la gestion
semaférica de la interseccién Paseo de San Vicente — Avenida de los Maristas
— Calle Espejo, de la ciudad de Salamanca, mediante la optimizacién con el
algoritmo PSO, con el fin de mejorar la eficiencia del flujo vehicular y reducir
la congestiéon de dicha interseccién. Para llevar a cabo esta optimizacion, se
establecieron limites inferiores y superiores para la duracion de las fases “verde”
y “rojo” en cada grupo semaférico. En este caso, se fijé un tiempo minimo de 5
segundos y un tiempo maximo de 60 segundos. Estos limites fueron determinados
empleando el simulador SUMO considerando la seguridad vial, la fluidez del
trafico y las restricciones establecidas.

El algoritmo PSO se configuré para realizar 100 iteraciones con un tamano
de enjambre de 50 particulas, lo que resulté en un total de 5.000 intentos de
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buisqueda para encontrar la configuracién 6ptima. En cada uno de estos intentos
se planteé una configuracién semaférica y se introdujeron 35 vehiculos en la
interseccién, generando un total de 5.000 configuraciones diferentes y 175.000
vehiculos en cada simulacién. Estos vehiculos representaron el flujo de trafico
en la intersecciéon y permitieron evaluar el rendimiento de todos los posibles
tiempos de los seméforos. Se realizaron 10 ejecuciones de este algoritmo con el
fin de obtener una variedad significativa de resultados que permita validar los
tiempos obtenidos.

La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos mediante las 10 ejecuciones
del programa. En ella se observan los tiempos de duracién de las fases “verde”
y “rojo” en segundos para cada grupo semaférico (GS, en la Tabla 3), junto
con el valor performance_metric. Es importante destacar que para los grupos
semaforicos 1 y 3, solo se obtiene un tiempo de duraciéon de la fase “verde” o
“rojo”, respectivamente. Esto se debe a que, en estos grupos semaféricos, durante
el mismo tiempo, ciertos carriles estan en verde mientras que otros estdn en rojo,
y v